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RESUMEN

En el presente trabajo se estudia por medio de herramientas estadisticas el
comportamiento de las cuatro grandes ligas de futbol de Europa, la liga fe-
menina alemana y la liga profesional de Venezuela, siguiendo la metodologia
propuesta en la investigacion realizada por Wolthard Janke y colaboradores en
el ano 2005, los cuales implementaron técnicas de mecénica estadistica para
realizar estudios de comportamiento en el futbol. Fueron evaluados los resul-
tados finales de los partidos de futbol de las ligas de Espana, Alemania, Italia
e Inglaterra, la liga femenina alemana y la liga profesional de Venezuela, en-
contrando que existe una clara ventaja de la localia y una alta competitividad
en todas las ligas profesionales incluyendo la venezolana. Ademds, analizando
el modelo binomial negativo se encontré que los datos se ajustaron denotando
un comportamiento de alta competitividad en las ligas europeas y venezolana.
Adicionalmente, se analiz6 el comportamiento de las ligas mediante modelos
microscopicos de probabilidad, para lo cual se encontré que en las ligas mas
profesionalizadas se fortalecen las tacticas defensivas cuando los equipos tienen
ventaja en el marcador sobre el rival, ademas, en ligas menos profesionalizadas

marcar goles ciertamente motiva a los equipos a seguir anotando.

Palabras claves: Estadistica deportiva, comportamiento, futbol.
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Capitulo 1
Introduccion

Es conocido hoy dia que el fitbol representa un fenémeno socioeconémico, el cual sur-
ge en la Inglaterra del siglo XIX, convirtiéndose a través de los anos en una pasiéon que va
mas alla de 22 jugadores en cancha, ya que mueve y promueve los mas grandes valores del
ser humano por un lado, y maneja una gran cantidad de factores que influyen en nuestra
sociedad por el otro. Desde millones de jugadores organizados en cada pais, pasando por
las grandes audiencias frente al televisor y en los estadios, hasta innumerables empresarios

gestionando a los equipos en pro de generar miles de ganancias.

Esta investigacion responde al interés de conocer cémo un fenémeno de tal envergadura
como el futbol ha evolucionado a través del tiempo, la revision bibliografica deja ver que
el mismo ha sido estudiado por mas de 50 anos en pro de entender su comportamiento,
asi como las tacticas de los entrenadores y por supuesto con el propésito de predecir los

resultados de éste deporte.

En los afios 70 Charles Reep y colaboradores [1], realizaron estudios sobre los deportes
de balén a través del modelo de Poisson, tratando de predecir los resultados asumiendo
que los mismos eran completamente aleatorios. Sin embargo, Wolfhard Janke y colabo-
radores [2], en el afno 2009 realizaron estudios de comportamiento a través del modelo
binomial negativo, usando también estadistica de valores extremos y sugirieron ciertos
modelos microscépicos de probabilidad, los cuales se utilizaron con el fin de entender de

mejor manera el profesionalismo y la competitividad del fiatbol europeo.

Siguiendo la misma linea de ideas, en este trabajo se realizaran los estudios de compor-
tamiento de las cuatro grandes ligas de Europa (Alemania, Italia, Espana e Inglaterra),

de la liga femenina alemana (Allianz Frauen-Bundesliga) y de la liga profesional de fiitbol
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de Venezuela (FVF), en una primera instancia mediante distribuciones de frecuencias de
goles de local y de visitante, ademas de distribuciones de sumas y diferencias de goles, a
fin de identificar la ventaja de la localia y pardametros que permitan comprender niveles

de competitividad y profesionalismo.

Adicionalmente, se realizara el ajuste a la Distribucién Binomial negativa y se estu-
diard el comportamiento de las ligas mencionadas a través de modelos microscopicos de
probabilidad. Se implementard una metodologia de cédlculo con la ayuda de algoritmos

escritos en lenguaje R y C.

La importancia de realizar estudios de comportamiento al fitbol europeo, femenino y
nacional, se basa en la comprension de las caracteristicas fundamentales que poseen cada
una de las ligas en estudio desde competitividad hasta profesionalismo y al entendimiento

del progreso que ha tenido el futbol nacional en los ultimos anos.

Este trabajo consta de cinco capitulos, en el capitulo 1 se presenta el planteamiento
del problema, asi como el objetivo general, los objetivos especificos y la justificacién del
mismo. En el capitulo 2 se desarrollarda una resena de los diversos aspectos relacionados
con el futbol, los antecedentes que sirven de base para ésta investigacion y la teoria de
probabilidades y estadistica que dan pie a los métodos de andlisis a implementar. En el
capitulo 3 se introduce la metodologia a usar, para entender el comportamiento de las
ligas de futbol, ademas de los parametros a calcular que ayuden a entender la ventaja de
la localia en el futbol profesional y las caracteristicas de profesionalismo y competitividad.
En el capitulo 4 se presentan los resultados obtenidos basados en la metodologia aplicada

y finalmente en el capitulo 5 se exponen las conclusiones de éste trabajo de investigacion.
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1.1. Planteamiento del Problema

El fatbol, sin duda alguna, es una de las grandes actividades deportivas del mundo
moderno. Nos encontramos con un fenémeno socioeconémico de alta envergadura don-
de se hallan envueltas diversas variables que influyen en su desarrollo. Los jugadores, el
cuerpo técnico, la aficion, las ventas, los derechos televisivos, el clima entre otros, vienen
siendo los elementos que influyen en el mismo, lo cual, permite observarlo desde muchos

puntos de vista.

El fiutbol, a su vez, ha sido objeto de investigaciéon por mas de 50 anos en todos los
niveles, ddndole mayor relevancia en este trabajo al estudio del fitbol a través de la es-
tadistica, entendiendo que en si mismo es un deporte de alta complejidad desde la vision
de muchas variables, es decir, nos encontramos mas alld del juego entre dos equipos de

once jugadores cada uno, cuyo objetivo es hacer entrar en la porteria contraria un balén|[3].

Sin embargo no fue hasta 1971 cuando Charles Reep y col. [1] realizaron su trabajo
sobre deportes de balén entre ellos hockey, cricket y futbol, para observar el mejor ajuste
de los resultados finales a través de modelos de poisson con el fin de predecir los mismos
en el futuro. Los primeros analisis realizados al fitbol envuelven una cantidad limitada de
datos, lo cual permitié asumir, basado en las distribuciones de resultados, que los mismos

eran simplemente aleatorios.

En la actualidad el futbol goza de mayor influencia mediatica y por ende se puede
obtener mayor cantidad de datos sobre el mismo, permitiendo realizar estudios de ma-
yor alcance sobre el comportamiento de las ligas a través de los resultados y asi obtener
mayor informacién. Es aqui donde Wolfhard Janke y col. [2] en el ano 2009 analizaron
resultados del futbol europeo en casi su totalidad, haciendo énfasis en el modelo binomial
negativo, y en estadistica de valores extremos generalizados, ya que estos ofrecen la mejor
descripcion estadistica de las distribuciones empiricas de goles observados y ciertos mo-
delos microscopicos, los cuales sugieren una mejor justificacién para la forma analitica de
las densidades de probabilidad, donde se obtuvieron mayor informacién sobre las ligas de

fatbol, su profesionalismo y competitividad.

Tomando como referencia lo expuesto anteriormente, se plantean varias interrogantes
acerca del futbol y las variables que influyen en el mismo. Por ejemplo, json todas las
variables ciertamente aleatorias?, jcémo influyen entre si en la obtencién de los resulta-

dos?, jcomo obtener informacion del comportamiento a través de la estadistica?, pues
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basados en el trabajo de W. Janke y col.[2], se dard respuesta a estas interrogantes y se
confirmara la determinacion del comportamiento de las ligas espanola, alemana, italiana
e inglesa desde sus inicios profesionales, innovando en el estudio del comportamiento de

la liga profesional venezolana.

El estudio del fitbol por medio de las distribuciones de probabilidad de goles marca-
dos tanto por los equipos locales y visitantes, asi como también desde el punto de vista
de modelos de comportamiento, permitira entender por ejemplo la ventaja de ser local en
el futbol, a su vez, la cantidad de goles marcados en total por partido y la diferencia de
los mismos posibilita la comprensién sobre el profesionalismo de cada una de las ligas en

estudio.

Se realizaran aportes sobre el comportamiento de la liga profesional de Venezuela lo
cual dard una nueva vision del futbol nacional, que significara un beneficio en la com-
prensiéon de la misma, asi como una nueva manera de entender el fitbol de Venezuela
aportando herramientas estadisticas para mejorar y contribuir en el crecimiento y desa-

rrollo de nuestro futbol.

1.2. Objetivo General

Estudiar el comportamiento de los resultados del fiatbol europeo y fitbol nacional

haciendo uso de herramientas de estadistica a fin de identificar los efectos estocasticos.

1.3. Objetivos Especificos

1. Recopilar los resultados de los partidos de futbol de las cuatro grandes ligas europeas

y la liga profesional de fitbol de Venezuela.

2. Estudiar las distribuciones de probabilidad a fin de observar el mejor ajuste de los

datos recopilados.

3. Estudiar los resultados finales de los partidos de ftatbol para identificar la ventaja

de la localia observando los ajustes de las distribuciones de probabilidad.

4. Analizar las sumas y las diferencias de goles a través de los ajustes de las distribu-

ciones de probabilidad.
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5. Estudiar los factores de motivacion y retroalimentacion entre los equipos mediante

modelos microscopicos de probabilidad.

1.4. Justificacion

Actualmente se maneja informacion diversa relacionada al futbol motivados por la
pasion o fanatismo que ésta actividad genera, sin embargo, disponemos de un escaso do-
minio de las variables que repercuten de manera importante en los resultados de la misma,
conllevando muchas veces a especulaciones alejadas de la realidad sobre algunos resulta-
dos observados. El estudio a realizar por medio del uso de herramientas estadisticas nos
permitird revisar trabajos ya elaborados sobre el fitbol europeo e innovar en el compor-
tamiento del futbol nacional, lo cual ayudara a sumar elementos que permitan evaluar
la incidencia de algunas variables en consideracién que muy bien puedan ser usadas a
futuro para incidir en la formaciéon de nuestra liga profesional y con ello enriquecer el
fatbol nacional en pro de alcanzar mayor competitividad y profesionalismo, siendo este

un elemento de peso que justifica el abordar la presente investigacién.
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A través de esta seccion se desarrollara una breve resena histérica sobre el fitbol, asi
como sus aspectos mas importantes dentro de los ambitos cultural, econémico y estadisti-
co. Por otro lado seran presentados diversos antecedentes a este trabajo de investigacion,
los cuales abordaron diferentes tematicas relacionadas con el fiitbol desde el punto de vista
estadistico y probabilistico y ayudaran a entrar en el contexto de los estudios realizados
con anterioridad respecto al comportamiento del futbol y las variables que influyen en el
mismo. Finalmente se realizara un desarrollo de la teoria estadistica y teoria de valores
extremos, relacionado con las variables aleatorias discretas y continuas, en conjuntos con
las diversas distribuciones de probabilidad que se ajustan de la mejor manera posible a la

distribucion de goles anotados en las ligas de fiutbol.

“La historia de futbol es un triste viaje del placer al deber. A medida que el deporte se
ha hecho industrial, ha ido desterrando la belleza que nace de la alegria de jugar porque
si” [4], condenado lo que es 1til e inutil, ddndole un sentido mercantilista y empresarial
al desarrollo del deporte, cambiando la sencillez del juego por una visién industrial glo-

balizada, abriendo paso a nuevas tendencias dentro del marco socioeconémico.

2.1. Historia del Futbol

La historia del futbol asociacién, conocido simplemente como fitbol, se considera que
inicia a partir del ano 1863, con la fundacién de “The Football Association”, aunque sus
origenes se pueden remontar hacia la edad media, particularmente en las Islas Britanicas.
Si bien existian puntos en comun entre diferentes juegos de pelota que se desarrollaron

desde el siglo III A.C. y el futbol actual, el deporte tal como se lo conoce hoy tiene sus
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origenes en las Islas Britanicas [5].

La formacién definitiva del futbol asociaciéon tuvo su momento culminante durante el
Siglo XIX, debido a la carencia de cédigos o reglas en el deporte, éste se caracterizd por
mucha desorganizacion y alto grado de violencia en la préactica del mismo. No obstante,
también existian otros codigos menos violentos y mejor organizados: quizas uno de los
mas conocidos fue el calcio florentino, deporte muy popular en Italia que tuvo inciden-
cia en los codigos de algunas escuelas britanicas. Por otro lado, la desorganizacién en el
deporte llevd a que en 1848 diferentes colegios ingleses se reunieran en la Universidad de
Cambridge, para darle forma a lo que se llamé6 cédigo Cambridge, el cual seria la base
para el reglamento moderno del fitbol. Finalmente en 1863 en Londres se oficializaron las

primeras reglas del fitbol asociacién [5].

Desde ese momento el futbol ha experimentado un crecimiento ininterrumpido hasta
la actualidad, obteniendo a millones de personas involucradas. En 1886 se llevé a cabo
la primera reunion de la “International Football Association Board” para la consiguiente
fundacién de la FIFA en el ano de 1904 alcanzando asi los rincones mas lejanos del pla-
neta con el deporte, iniciando su globalizacion en el ano de 1930 con la primera copa del
mundo llevada a cabo en Uruguay, convirtiéndose en la actualidad en el evento deportivo

con mayor audiencia del planeta [5].

En un censo realizado por la FIFA en el ano 2006, se evidencié como mas de 265
millones de jugadores y 26 millones de jugadoras estarian en activo en las 207 asocia-
ciones de futbol afiliadas a la FIFA. Este niimero crece progresivamente ano tras ano,
motivado a la masificacion y globalizacién del balompié mundial. Cabe destacar que el
impacto socio cultural del fatbol es tan grande que la copa del mundo del ano 2014 en
Brasil fue vista por mas de 3.000 millones de telespectadores acumulados, esto significa un

42 % de la poblacién mundial, lo cual magnifica el alcance de éste deporte en el planeta [6].

Es importante destacar que en este trabajo de investigacion se revelara informacion
sobre el futbol profesionalizado y competitivo, donde el profesionalismo implica una dedi-
cacion exclusiva del atleta hacia el deporte y la practica del mismo como actividad laboral,
devengando un sueldo y rigiéndose por la leyes del pais donde juega. Por otra parte la
competitividad se refiere a la paridad o igualdad en las ligas de fatbol la cual, se vera
reflejada en los resultados de los partidos donde la ventaja no esta del todo marcada, no

obstante la misma se observa en la igualdad econémica donde los clubes pueden mantener
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el nivel de competicion.

2.1.1. Futbol en el ambito cultural

El futbol en esencia es un fenémeno cultural que puede parecer inclusive superficial o
vanidoso, sin embargo hay razones para creer todo lo contrario, ya que podra entenderse
a una sociedad, o un grupo de la misma, por sus matices culturales provenientes de este

deporte, asi como las dindmicas econdmicas, sociales y de globalizacién.

Desde una perspectiva mas simbélica, que privilegia lo cultural y “procura comprender
las cosas tal cual ellas se presentan y, si es posible, como llegaron a ser lo que son, que no
se limita a las referencias objetivas sino a lo que ellos significan para las diferentes colecti-
vidades que crean, intercambian y modifican bienes culturales, en este caso especifico, el
fitbol” [7], se abre como una investigacion y reflexién del futbol, pero que permite brindar
una serie de perspectivas a pensar ambitos mas amplios como la cultura, la globalizacion

y las culturas locales.

Por otro lado se puede abordar el &mbito cultural del fatbol tal cual ha sido adaptado
y configurado, asi como, asumido en todas las comunidades tanto sociales, educativas e
intelectuales, como de partidismo politico, lo cual ha tenido cierto rechazo por algunos
grupos y en parte esto ha permitido la ausencia de estudios profundos en el tema del

deporte rey.

Es conveniente ver al fitbol como una corriente que moviliza a millones de personas
desde aspectos sentimentales, fisicos y pasionales, que evidencian el afecto que siente el
ser humano por grupos que van desde lo local, pasando por lo nacional hasta llegar a lo
mundial. Con esto se advierten varias cosas, como, la densidad cultural de las realidades
que viven los individuos y también la manera en que lo local se conformé y se articulo a

procesos globales [7].

“Por un lado, el estudio sobre la manera como el futbol se hizo presente en nuestros
territorios y la manera en la que actia como fenémeno social, colectivo, nos hace ingresar
en la zona de los intersticios, aquello que Michel Maffesoli (socidlogo francés) senala que
es por donde se puede desplegar la mirada por una serie de estratos profundos a través
de los cuales se vive ordinariamente la socialidad, que no son visibles a las miradas que
intentan observar las dimensiones sociales mayores o estructurales, pero que es por donde

han circulado los sentidos mediante los que se han conformado tanto los mundos simbdli-
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cos y afectivos, como las maneras en que los individuos se han agrupado y actuado en
territorios concretos[8]. Es decir, el fitbol, por un lado, ha sido una de las vias por las
cuales las personas se han apropiado de un mundo simbdlico por via de todo lo que les
representa ser un hincha de un club de fatbol, pero que esto mismo serd un mecanismo
analogico de pertenecer a un espacio, un territorio. Pero también, es una manera de par-
ticipar dentro de una comunidad a través de portar y ser leal a ese mundo simbdlico, de
ritos colectivos, estados de animo y sistemas de representaciones colectivas, que actuaran

como mecanismos de integracién, congregacién y vivencia grupales” [8].

2.1.2. Futbol en el Ambito economico

En la actualidad, el futbol representa para la poblacién mundial, una actividad re-
creativa y de rendimiento econémico en todos los niveles y clases sociales, desde los més
humildes hasta las élites econémicas, motivados en construir espacios o en el simple dis-
frute de la practica deportiva. El fatbol se convirtié en un activo donde los pequenos
y grandes empresarios comenzaron a invertir, incentivado a la obtencién de grandes ga-
nancias econémicas o por la simple difusiéon de valores e ideales. Lo anterior llevé a que
se originaran multiples redes de poder econémico que decayd en la monopolizacion del
deporte profesional, donde los empresarios y dirigentes politicos se convirtieron en duenos
de clubes de fitbol [9].

El fatbol a su vez despierta pasiones a nivel social de gran envergadura y gracias a su
repercusion en la economia, se ha derivado un efecto globalizador de este deporte. Hoy
dia se puede afirmar, como sostiene Pascal Boniface (geopolitico francés), que “el fiitbol
es el arquetipo de la globalizacién en mayor grado que la democracia, la economia de mer-
cado o Internet. No existe actualmente un fenémeno mas global. Su imperio no conoce
fronteras ni limites y se ha ido extendiendo por todo el planeta de manera pacifica y sin
necesidad de imponerse.” Ademds, “constituye por otra parte uno de los raros fenémenos
de la globalizacion que escapa a la dominacion estadounidense”. Fruto de la globalizacion
del mismo, el futbol ha ido progresivamente extendiéndose a nivel mundial, alcanzando
principalmente a Norteamérica, luego poco a poco en el continente asiatico, lo cual se
observé en el mundial de Corea y Japon 2002, hasta llegar al Continente Africano por lo
visto en el mundial de Sudafrica 2010 [10].

Es importante destacar que en el aspecto econémico, el fiitbol, otorga una proyeccién

social de alto nivel, ya sea por quienes buscan un reconocimiento social o para aquellos
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empresarios que buscan expandir sus negocios a nivel mundial. Aunado a esto, existen
también personajes que han usado al fitbol como impulso politico, de hecho son cada
vez mas los casos de empresarios que se convierten en duenos de clubes de fatbol, como
el ruso Roman Abramovich, el estadounidense Malcolm Glazer o el qatari Abdullah Al
Tani. Por ello hoy en dia el fitbol es una plaza donde muchos intereses empresariales se
cruzan, algo que el presidente de la FIFA en los anos sesenta, Jules Rimet, ya advirtio:

“Hay que tener mucho cuidado, porque el fiitbol se estd convirtiendo en un negocio” [10].
Para ejemplificar el nivel de manejo econémico que poseen hoy en dia los clubes de
futbol a nivel mundial, a continuacién se mostraran el capital de los 10 clubes de futbol

mas ricos del mundo para enero del ano 2017 [11].:

Tabla 2.1: Clubes de futbol y su poder econémico

Numero | Club Capital

1 Manchester United | 689 millones de euros
2 Barcelona 620,2 millones de euros
3 Real Madrid 620,1 millones de euros
4 Bayern de Munich 591 millones de euros
) Manchester City 5249 millones de euros
6 Paris Saint Germain | 520,9 millones de euros
7 Arsenal 468,5 millones de euros
8 Chelsea 4474 millones de euros
9 Liverpool 403,8 millones de euros
10 Juventus de Turin 341,1 millones de euros

2.1.3. Futbol en el ambito estadistico

El centrocampista inglés Paul Gascoigne apodado ”Gazza”, dijo en 1996: “Nunca he
predicho nada y nunca lo haré”. Estas palabras demuestran que las predicciones en el
mundo deportivo son més que inevitables, y el fitbol no estd exento del mundo de las
apuestas. Sin embargo Gazza dice algo muy importante “se pueden encontrar patrones en
todo”, existen patrones en el tiempo que tardamos en llegar al trabajo dia a dia, en las
redes de amistades de cada persona y la frecuencia de reuniones, en la alimentacion, las

compras del supermercado, entre otras. El futbol ha sido estudiado con anterioridad, en
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la buisqueda de los patrones que buscan entender los mismos y predecirlos. En cuanto se

identifica un patrén, se puede realizar una prediccién [12].

El poder predecir el resultado de un evento deportivo mediante el calculo o la esti-
macion de algunas variables, no sélo conlleva a que la gente apueste y tenga un beneficio
econémico, también ayuda a los directivos y entrenadores a ajustar estos parametros y
forzar un resultado beneficioso para el equipo o atleta. En la actualidad existen muchos
métodos cuyo objetivo es obtener esas probabilidades. Este trabajo de investigacion se
revisaran herramientas a nivel estadistico y probabilistico para entender el futbol desde el
punto de vista del comportamiento, permitiendo observar al fiitbol desde otra perspectiva
mucho mas cientifica, que a su vez con el enfoque deportivo concretar y unificar aspectos

sociales y culturales del deporte con la vision cientifica del mismo.

2.2. Antecedentes de la Investigacion

Una vez comprendido la magnitud, y el alcance que ha tenido el futbol a través de
los anos, desde sus inicios hasta la actualidad, es importante resaltar los diversos estudios
que se han realizado al mismo, desde el punto de vista cientifico, y estadistico de compor-

tamiento, asi como la importancia o ventaja de la localia en el balompié mundial.

Desde hace mas de 50 anos se han realizado estudios a nivel estadistico en este deporte,
donde, figura el trabajo de Charles Reep et al.[2], en el cual se estudiaron los resultados
de futbol desde el punto de vista de la distribucion binomial negativa, considerada como
una Poisson compuesta, y observando los goles anotados a partir de los pases y tiros al
arco, los autores consideran suficiente evidencia que muestra que la distribucién binomial
negativa puede ser aplicada en diversos deportes de balén, donde se encuentra involucrada
la probabilidad de éxito con los jugadores y es relativamente invariante a los movimientos

entre ellos.

En 1995, Stephen Clarke [13] realizo un estudio sobre la ventaja de ser local en clubes
de la liga inglesa, donde ajustando a través de un modelo de minimos cuadrados a los
resultados de partidos entre 1981 y 1991, logré reproducir el efecto de ventaja de la localia
de cada equipo asi como una clasificacion de los mismos. Finalmente encontrando que la
ventaja de ser local viene dada a pares entre clubes, es decir la relacion entre dos equipos,

y estd relacionada con la distancia entre los estadios de cada club de futbol.
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En el ano 2000 Dyte y Clarke de la Universidad de Swinburne en Hawthorn, Australia
[14] realizaron un estudio de la copa del mundo de fitbol, con una clasificacién basada
en un modelo de Poisson, donde se sugiere que para predecir la distribucion de los goles
de los partidos internaciones de una copa del mundo, se debe observar los goles marcados
por cada equipo como variables independientes de la clasificacion dada por la “Federation
Intemationale de Football Association” FIFA. Donde obtuvieron que la ventaja de ser
local bajo este modelo se basa en un gran efecto defensivo de los equipos, demostrado en

que los equipos locales marcan mas goles que los visitantes.

Anos més tarde Greenhough et al., en el afo 2002 [15] analizaron la distribucién del
numero de goles anotados por equipos locales y visitantes de més de 160 paises. Donde ob-
servaron que la funcién de densidad de probabilidad de los goles anotados era muy pesada
en las colas de la distribucién para ser ajustada por los modelos de Poisson o binomial
negativo, ya que se alejaba de los rangos de las mismas, lo cual se ajustaba a procesos
no correlacionados entre si. Sin embargo eran muy consistentes al ajuste de la estadistica
de valores extremos. No obstante, observaron los resultados de la “Football Association
Challenge Cup” (FA Cup) de la primera divisién inglesa y éstos no se encontraban dentro
del rango de la estadistica de valores extremos dando un buen ajuste para los modelos de

Poisson y binomial negativo.

Por otro lado el trabajo realizado por Wolfhard Janke et al., en 2009 [2], se basé en
observar los resultados de los partidos de futbol de la mayoria de los paises de Europa,
a través de diversos modelos de probabilidad, tomando en consideracion que el resultado
de un partido de futbol depende directamente de una combinacién de diversos factores
externos y habilidades tanto de jugadores como de los entrenadores. Examinando las
distribuciones de probabilidad para equipos locales y visitantes observaron que las colas
de las distribuciones no estaban bien descritas por los modelos de Poisson o binomial, por
el contrario se observa un buen ajuste a la estadistica de valores extremos asi como a la
distribucién binomial negativa con un efecto de autoafirmacion del modelo. Sin embargo,
para ir mas alld en la investigacién propusieron modelos microscépicos de probabilidad,
para estudiar el comportamiento de los resultados locales y visitantes, asi como la suma
y diferencia de los goles, encontrando que dichos modelos permitieron observar muy bien

las distribuciones antes mencionadas.

Con respecto al futbol nacional, no se han encontrado hasta la fecha publicaciones o
trabajos nacionales o internacionales relacionados a las herramientas estadisticas hasta

ahora citadas.
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2.3. Bases Teoricas

2.3.1. Teoria de probabilidades y estadistica

La probabilidad y la estadistica estan relacionadas en una forma importante, la pro-
babilidad se utiliza como una herramienta, que permite evaluar la confiabilidad de las
conclusiones acerca de la poblacién usada cuando tenga informacién de la muestra. En
cambio, basandose en el ejemplo de lanzar una moneda al aire, la estadistica puede ser
utilizada de dos maneras, en primer lugar cuando la poblacién o espacio muestral es co-
nocida, se usa la probabilidad para describir la posibilidad de observar un resultado en
particular, y dos, cuando la poblacién es desconocida y sélo se tiene una muestra de dicha
poblacién, donde se usa la probabilidad para inferir sobre la composicién de la poblacion
total [16].

Existen ciertas reglas que aplican a la teoria clasica de probabilidades:

1. La probabilidad de cualquier evento siempre sera un nimero comprendido entre cero

y uno.
2. Cuando un evento no puede ocurrir, la probabilidad sera cero.
3. Cuando un evento es seguro que ocurrira, la probabilidad sera uno.

4. La suma de las probabilidades de todos los resultados en el espacio de muestras es

uno.

5. La probabilidad de que un evento no ocurra es igual a uno menos la probabilidad

de que ese evento ocurra [17].

Por otra parte, la estadistica envuelve, la recoleccion, clasificacion, resumen, organi-
zacion, analisis e interpretacion de los datos al igual que la construccién de modelos. Por
ejemplo, se quiere estudiar el ingreso familiar en un vecindario, para ello se toman aleato-
riamente un grupo de familias y se observan sus ingresos, o se quiere medir el largo de una
barra de madera y para ello se realiza la medida 10 veces. En el primer caso la poblacién
(ingresos familiares) si existe, en el segundo (medidas de longitud) sélo es conceptual. En
cada caso puede visualizarse la totalidad de los valores de la poblacion de las cuales las
muestras son una pequena parte. Asi se define a una poblacién, como la coleccién o grupo
de todos los objetos o medidas que son de interés para el coleccionista. Y se define la

muestra como un subconjunto de datos seleccionados de una poblaciéon, dénde el tamano
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dependera del niimero de elementos totales de la poblacion [18].

Dentro de la estadistica, es posible que los datos que se han recopilado deban ser
resumidos y descritos a través de caracteristicas importantes, para ello se utilizara la es-
tadistica descriptiva. La misma tiene diversos métodos para explicar la naturaleza de los
datos recopilados, entre los cuales se tienen, la construccién de histogramas, diagramas de
caja, y graficas de puntos. Otros métodos descriptivos implican el desarrollo de algunos

célculos numéricos como: medias, desviaciones estandar y coeficientes de correlacién[19].

Después de haber obtenido una muestra de una poblacion, se puede utilizar la infor-
macién muestral para obtener algin tipo de conclusién con respecto a la poblacion, es
decir, la muestra es un medio para llegar a un fin en lugar de un fin por si misma. Las
técnicas para generalizar desde una muestra hasta una poblacion se retinen dentro de la

estadistica inferencial [19].

2.3.2. Tabla de frecuencias de una variable discreta

Se comienza con una muestra de tamano N, donde la variable estadistica x toma los
valores, 1, x9, x3,. -+ , 2. En primer lugar se ordenan los valores de forma creciente, la
diferencia entre el valor mayor y el menor que toma la variable sera llamada rango. En el
caso de variables discretas, usualmente un mismo valor de la variable aparecerd repetido
enumeradas veces, es decir £ < N. El siguiente paso es la construccion de la tabla donde
se indicaran los valores posibles de la variable y su frecuencia de aparicion, esta tabla sera

denominada tabla de frecuencias de una variable discreta[20]:

En la primera columna de esta tabla se escriben los distintos valores de la variable,
x; ordenados de mayor a menor. Es posible hacer también una tabla de frecuencias de
una variable cualitativa. En ese caso, en la primera columna se escribiran las diferentes
cualidades o atributos que puede tomar la variable. En las siguientes columnas se escriben

para cada valor de la variable, donde:

Frecuencia absoluta n;: Definida como el niimero de veces que aparece repetido el
valor en cuestiéon de la variable estadistica en el conjunto de las observaciones realizadas.

Si N es el tamano de la muestra, las frecuencias absolutas cumplen las propiedades.

k
0<n; <N ; > ni=N (2.1)
=1




Marco Teodrico

Tabla 2.2: Tabla de frecuencias de variables discretas

Valores de | Frecuencias | Frecuencias | Frecuencias Frecuencias
la variable | absolutas relativas f; | absolutas relativas
estadistica | n; acumuladas acumuladas
X N; F;

I n1 fl N1 F1

T2 na f2 Ny F,

Ty ng, Ir Ny, Fy,

La frecuencia absoluta, aunque dice el nimero de veces que se repite un dato, no
proporciona informacién de la importancia de este. Para ello se realiza la siguiente defi-

nicién[20].

Frecuencia relativa f;: Cociente entre la frecuencia absoluta y el niimero de obser-

vaciones realizadas N. Es decir,

n
= 2.2
fi=" (22)
cumpliéndose las propiedades.
k k k
1 Z-_ U
0</fi<1 ; E fi=) —===1"=1] (2.3)
i=1 i=1 N N

Esta frecuencia relativa se puede expresar también en tantos por cientos del tamano

de la muestra, para lo cual basta con multiplicar por 100.

%y, = 100z f; (2.4)

Por ejemplo, si f; = 0.25, esto quiere decir que la variable x; se repite en el 25 % de la

muestra[20].

Frecuencia absoluta acumulada N;: Suma de las frecuencias absolutas de los valo-
res inferiores o igual a x;, o nimero de medidas por debajo, o igual, que x;. Evidentemente

la frecuencia absoluta acumulada de un valor se puede calcular a partir de la correspon-
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diente al anterior como,

Ni = Nifl —+n; Y N1 =nNnj. (25)

Adem3s la frecuencia absoluta acumulada del dltimo valor sera.

Ny =N (2.6)

Frecuencia absoluta acumulada F;: Cociente entre la frecuencia absoluta acumula-
da y el nimero de observaciones. Coincide ademds con la suma de las frecuencias relativas

de los valores inferiores o iguales a z;,

) 1

S Y 21)

j=1 j=1
y la frecuencia relativa acumulada del ultimo valor es 1

F.=1 (2.8)

Se puede expresar asimismo como un porcentaje (multiplicando por 100) y su signifi-

cado serd el tanto por ciento de medidas con valores por debajo o igual que z; [20].

Ejemplo 2.1: Tabla de frecuencias de una muestra de hijos de 20 familias.

Supongamos que el nimero de hijos de una muestra de 20 familias es el siguiente:

2113125123
4232142321

El tamano de la muestra es N = 20, el nimero de valores posibles £ = 5 y el recorrido
es 5-1=4.

v |ni | fio | Noo o | F
ni/20 | 3y ny | 0 fi
0,30 6 0,30
0,35 13 0,65
0,20 17 0,85
0,10 19 0,95
0,05 20 1,00

Tt = W N =
[ S VI SN BN @)
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2.3.3. Representacion grafica de los datos

Después de construir la tabla de frecuencias correspondiente es conveniente la repre-
sentacion gréafica de la distribucion de los datos en un diagrama. Estas representaciones

graficas permiten una visualizacién rapida de la informacién recogida.

El diagrama principal para representar datos de variables discretas sin agrupar es
el diagrama de barras. En este se representan en el eje de abscisas los distintos valores
de la variable y sobre cada uno de ellos se levanta una barra de longitud igual a la
frecuencia correspondiente. Pueden representarse tanto las frecuencias absolutas como las
relativas f;. En la practica se puede graduar simultaneamente el eje de ordenadas tanto
en frecuencias absolutas como en relativas en tantos por ciento. Un diagrama similar es
el poligono de frecuencias. Este se obtiene uniendo con rectas los extremos superiores de
las barras del diagrama anterior. De la misma forma, pueden representarse frecuencias
absolutas, relativas, o ambas a la vez[20]. Ver Figura [2.2]

Numero de hijos por familia

i o

0.25 1

o
1

0.2
- -1 0.15
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- - 0.1

-
T
1

0.05

Figura 2.1: Diagrama de barras y poligono de frecuencias. Se han usado los datos del
ejemplo 2.1. Tomado de [20].

Representaciones graficas para variables cualitativas

Existe una gran variedad de representaciones para variables cualitativas, de las cua-
les se describiran las més usadas. El diagrama de rectangulos es similar al diagrama de
barras y el histograma para las variables cuantitativas. Consiste en representar en el eje

de abscisas los diferentes caracteres cualitativos y levantar sobre cada uno de ellos un




2.3 Bases Tedricas 37

Numero de hijos por familia
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Figura 2.2: Diagrama de frecuencias acumuladas. Se han usado los datos del ejemplo 2.1.
Tomado de [20].

rectangulo (de forma no solapada) cuya altura sea la frecuencia (absoluta o relativa) de

dicho cardcter [20].

Un diagrama muy usado es el diagrama de sectores, también llamado diagrama de
torta. En él se representa el valor de cada caracter cualitativo como un sector de un
circulo completo, siendo el drea de cada sector, o, lo que es lo mismo, el arco subtendido,
proporcional a la frecuencia del caracter en cuestion. De forma practica, cada arco se
calcula como 360° multiplicado por la frecuencia relativa. Es ademéds costumbre escribir
dentro, o a un lado, de cada sector la frecuencia correspondiente. Este tipo de diagrama

proporciona una idea visual muy clara de cuédles son los caracteres que més se repiten|20].

Ejemplo 2.2: Tabla de frecuencias de notas de fisica, ver figura 2.3

Las notas de una asignatura de fisica (en la UCM) del curso académico 95/96 se

distribuyeron de acuerdo a la siguiente tabla para los alumnos presentados en junio:

Nota n; fi N; F; o
Suspenso 110 0,56 110 0,46 165,6
Aprobado 90 0,38 | 200 0,84 | 136,8
Notable 23 0,10 | 223 0,94 | 36
Sobresaliente 12 0,05 | 235 0,99 |18
Matricula de Honor 2 0,01 237 1,00 | 3,6




38 Marco Teodrico

Los diagramas de rectangulos y de sectores correspondientes se muestran en la Figura

2.3l

111 [ = B0
w0 [ |

80 7 1 I,
60 -
40 |
20 - %

NT 5B MH

58 AP

Figura 2.3: Diagrama de rectdangulos (izquierda) y de sectores (derecha) para las notas
del ejemplo 2.2. Las frecuencias relativas estan dadas en tanto porcentaje. Los dngulos de

cada sector circular se determinan como «; = f; x 360 (grados). Tomado de [20].

2.3.4. Variables aleatorias discretas

Dado un experimento aleatorio, definimos una variable aleatoria como una funciéon
definida sobre el espacio muestral que asigna un niimero real a cada uno de los puntos,
o resultados posibles, de dicho espacio muestral. Por ejemplo en el lanzamiento de mo-
nedas podemos asignar 0 si sale cara y 1 si es cruz. De esta forma, la variable aleatoria
toma valores (aleatorios) determinados por el resultado del experimento. Generalmente,
la variable aleatoria se denota por una letra maytuscula (ej. X)), reservandose las letras

minudsculas (ej. ) para los distintos valores que puede tomar[20)].

Una variable aleatoria que toma un nimero finito o infinito, pero numerable, de va-
lores, se denomina variable aleatoria discreta. Por el contrario, cuando la variable puede
tomar un numero infinito no numerable de valores (o todos los valores posibles de un
intervalo) se la denomina variable aleatoria continua. Un ejemplo seria la duracién de un
suceso, o el peso de una persona. En la mayoria de los casos, las variables aleatorias con-
tinuas representan datos medidos, mientras que las variables aleatorias discretas suelen
representar datos que se cuentan (ej. nimero de veces que ha ocurrido un cierto suceso)
20].




2.3 Bases Tedricas 39

P(X=x) F(x) 1 F(xg)=1
f(Xz) F(Xg)
f(x,)

E F(x,)
f(x5)
£(x,) F(x,)
f(x;) I
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Figura 2.4: Funcién de probabilidad, f(x), y funcién de distribucién, F(x), para una va-

riable aleatoria discreta X = x1, x2, x3, x4, x5. Tomado de [20].

Sea una variable aleatoria discreta X y supongamos que puede tomar los valores
x1, T, x3, . Como ya se ha indicado, para describir completamente la variable alea-
toria hay que indicar las probabilidades de que tome cada uno de sus valores posibles.
De esta forma a cada valor de la variable aleatoria se le asigna como probabilidad, la
probabilidad de que ocurra el subconjunto del espacio muestral asociado con ese valor
particular. Para esto se define una funcién f(x) que indica la probabilidad de cada valor x
de la variable aleatoria. Esta es la funcién de probabilidad, también llamada distribucion

de probabilidad, de la variable aleatoria discreta X

f(x) = P(X =x) (2.9)

En particular, para un valor z; de la variable aleatoria: f(x;) = P(X = z;). Ademés,

por las propiedades de la probabilidad, la funcién de probabilidad cumple, para todo ;.

flz) >0 ; Zf(a:i) =1 (2.10)

Asimismo, graficamente se suele representar usando un diagrama de barras donde en
el eje de las abscisas se sittian los diferentes valores de X y en las ordenadas las probabi-

lidades correspondientes (Figura [2.4). Otra forma de caracterizar la distribucién de una
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variable aleatoria es mediante la funcién de distribucién F'(x), o funcién de probabilidad
acumulativa, definida para cada x como la probabilidad de que la variable aleatoria X

tome un valor menor o igual que x. Es decir,

F(z) = P(X < 2), (2.11)

donde x no se restringe a los valores que puede tomar la variable aleatoria y es cualquier
nimero real (—oo < z < 00). Es facil ver que, por su definicién, F'(z) es una funcién no

decreciente y toma los valores extremos.

F(—=00) =0 ; F() =1. (2.12)

La funcién de distribucion se puede evaluar a partir de la funcion de probabilidad, y

al contrario, ya que,

F(z) =) flw:) = f(zio1) + f () ; f(z) = F(x;) — F(z-1) (2.13)
r; <z
Si suponemos que la variable aleatoria puede tomar los valores X = xq, 29, - , Ty,

ordenados de menor a mayor, entonces la funcién de distribucién para cada punto estaria

dada por.
(
0 T < x]
f(xy) 1 <z <X

F(x) =< flx1)+ f(ze) o< <uas (2.14)

\Z?:l flz) =1 Tp <X

De modo que la representacién grafica de la funcién de distribucién discreta tiene forma
de escalera, con saltos en los valores aislados que toma la variable y con continuidad por la
derecha es decir, en cada salto el valor que toma F'(x) es del escalén superior, ver Figura
2.4.

2.3.5. Variables aleatorias continuas

Respecto al caso de las variables aleatorias continuas, es decir, aquellas que pueden
tomar cualquier valor en un intervalo (a, b), o incluso (—o0, c0). En este caso, la probabili-

dad de que la variable X tome un valor determinado dentro de ese intervalo es cero, ya que
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existen infinitos valores posibles en cualquier intervalo, por pequeno que sea, alrededor
del valor en cuestion. Por ejemplo, la probabilidad de que la altura de una persona sea
exactamente 1.75 c¢m, con infinitos ceros en las cifras decimales, es cero. Por tanto no se
puede definir una funcién de probabilidad igual que se hacia para las variables discretas,
dando la probabilidad de cada valor de la variable[20]. Lo que se si puede especificar es la
probabilidad de que la variable esté en un cierto intervalo. Para ello se define una funcién
f(x) llamada funcién de densidad, o distribucién de probabilidad, de la variable aleatoria

continua X de forma que, para todo x, cumpla.

=0 [ e (2.15)

De forma que la probabilidad de que X se encuentre entre dos valores x; y x5 se puede

calcular como.

Pz < X <x9) = /272 f(z)dx (2.16)

Estas expresiones constituyen la definicién de la funcién de densidad. Puede observarse
que la representacion grafica de la funcién de densidad sera la de una curva, normalmente
continua, que toma siempre valores positivos o nulos, y con area comprendida entre la
curva y el eje x. De igual forma por la expresion 2.16, la probabilidad de que la variable
tome un valor entre x; y x5 serd el area bajo la funcion de densidad entre las abcisas
r1 v x9. Esta asociacion de probabilidad area es sumamente ttil para el estudio de las

distribuciones continuas de probabilidad|20].

Al igual que para el caso discreto, se puede definir la funcién de distribucién F(x) en
cada punto x de una variable aleatoria continua como la probabilidad de que la variable

X tome un valor inferior a z.

Fz) = P(X < ) (2.17)

Por la definicién de funcion de densidad, esta se relaciona con la funcién de distribucion

por.

Flz) = /_ "t (2.18)
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Xl KE

Figura 2.5: Funcién de densidad, f(x), y funcién de distribucién, F(x), para una variable

aleatoria continua. Tomado de [20].

2.3.6. Distribuciones discretas de probabilidad

Se realizard una resena de las diversas distribuciones de probabilidad discreta, mo-
tivado a que en el futbol la variable de los resultados se entiende que es aleatoria y de
comportamiento discreto, por ende es necesario ahondar en las diversidad de distribucio-

nes que describan el ajuste aleatorio de las variables que se estudiaran.

El comportamiento de una variable aleatoria queda, en general, descrito por su distri-
bucién de probabilidad, o funcién de probabilidad f(x), que, en el caso de que la variable
sea discreta, indica la probabilidad de que se de cada uno de los valores x posibles de
la variable aleatoria (f(z) = P(X = z)). En la practica esto indica que muchos experi-
mentos aleatorios tienen comportamientos similares, de forma que sus resultados siguen

la misma distribucién de probabilidad[20].

Distribucion discreta uniforme

La distribuciéon uniforme es la mas simple de todas las distribuciones discretas de
probabilidad. Diremos que tenemos una distribucion discreta uniforme cuando todos los
posibles valores de la variable aleatoria sean igualmente probables. En este caso, si la
variable aleatoria X puede tomar los valores 1, x5, - - -, x, con probabilidades iguales, la

funcion de probabilidad vendra dada por.

F(;U):/ f@ydt  donde  x =y, 3,0 1y (2.19)
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Por la condicién de normalizacién (2.10). Se ha utilizado la notacién f(x;n) puesto
que, en este caso, la distribucién de probabilidad depende (tinicamente) del pardmetro n, o
nimero de valores posibles. Las expresiones para la media y varianza de esta distribucion

son, evidentemente.

- n n
=1

n n T an €
u:inf(xi,n):Z—lzﬂ. (2.20)
i=1

o’ = Z(flfi — ) f(xim) =Y (@ ;HJ) _ il ) : (2.21)

- n
=1

Ejemplo 2.3: En este ejemplo se demostrara como el lanzamiento de un dado no trucado
cumple con la distribucién discreta uniforme, ya que cumple con las probabilidades de

que cada lado tiene las mismas posibilidades de obtencién.

©=1,2,34,56 n=6  f(x;6) =1

2% 14243+44546 _ 21 _ g 5
- 6 6

=
I
3

o = Blom? _ TS5 9 99 o g =1,7T1

Distribucion binomial

Se supone un experimento aleatorio consistente en realizar un nimero de ensayos o
pruebas repetidas, cada una de ellas con tinicamente dos posibles resultados mutuamen-
te excluyentes, denominados éxito o fracaso. Se supone también que la probabilidad de
obtener un éxito en un ensayo es siempre constante y que los diferentes ensayos son inde-
pendientes, en el sentido de que el resultado de un ensayo no afecta a los otros. En este
caso diremos que se tiene un proceso de Bernoulli[20]. En concreto, el proceso de Bernoulli

debe tener las siguientes propiedades:

1. El experimento consiste en n ensayos.

2. El resultado de cada uno de los ensayos puede clasificarse en éxito o fracaso (exclu-

yentes).

3. La probabilidad de éxito, que se denota por p, es constante en todos los ensayos.
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4. Los diferentes ensayos son independientes.

Se define la variable aleatoria binomial como la funciéon que da el nimero de éxitos
en un proceso de Bernoulli. Evidentemente, la variable binomial X podra tener valores
en el rango X =0,1,2,--- ,n, donde n es el nimero de veces que se repite el ensayo. La
distribucion de probabilidad asociada con esta variable aleatoria se denomina distribucion

binomial y vendra representada por

f(z) = P(X =z) = b(x;n,p). (2.22)

Ya que la distribucion depende del nimero de ensayos n y la probabilidad de éxito p
en un sélo ensayo. Para calcular una expresién para b(x; n, p) se considera la probabilidad
de que se obtengan x éxitos y n — x fracasos en un orden determinado. Llamando ¢ a la
probabilidad de fracaso (que serd evidentemente ¢ = 1 — p) y teniendo en cuenta que los
n ensayos son independientes, la probabilidad de esa disposicién de resultados particular

serd el producto de las probabilidades de cada ensayo, es decir

n n-Xx
—~N = r n—x
p...pq...q:pq (223)

Para calcular la probabilidad total de x éxitos, tenemos que sumar la probabilidad
anterior para todas las disposiciones posibles de resultados en que se dan esos x éxitos.

Ese ntimero se puede expresar como.

|
prror— T (”) (2.24)

~ 2l(n —x)! T
De esta forma, la probabilidad de obtener x éxito, o la distribucion de probabilidad

binomial, viene dada por.

b(x;n,p) = (n>pfl’"_””, donde x=0,1,---.n (2.25)
x
El término de distribucion binomial viene del hecho de que los diversos valores de
b(x;n,p) con x =0,1,2,--- ,n corresponden a los n+1 términos de la expresién (g + p)"
entonces.

—_

(g+p)" = (g) q" + (T) pq"”

+
" (2.26)
(g+p)" =0b0;n,p) +b(1;n,p) +---+b(n;n,p) = < )p’”q”
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Es importante notar que, puesto que (¢ + p) = 1, la expresion anterior implica

; b(z;n, p) = ; (Z)pxq"‘”c =1 (2.27)

!:'{_
= * p=035 and n=20
" p=0.7 and n=20
= ® p=05 and n=40
L
1 h - -
L L

%' itflifpr}n-"' - ""'li!!i!li!i

a 10 20 el an

Figura  2.6: Distribucién ~ Binomial = de  diversos  parametros  Fuente:

https://es.wikipedia.org/wiki/Distribucién_binomial. Consultado: 11/09/2017.

Ejemplo 2.4: basados en los lanzamientos de un jugador de baloncesto se observara la
distribucién binomial de manera analitica.

Sea un jugador de baloncesto que tiene que tirar 3 tiros libres. Se sabe que su promedio
de acierto es del 80 %. Determinar las probabilidades de que enceste 0, 1, 2 6 3 canastas.
Si se llama: Canasta S, Fallo N y « el nimero de puntos, se puede calcular la probabilidad
de casa suceso como el producto de las probabilidades de cada tiro ya que son sucesos

independientes.

P(S)=0,8 P(N)=0,2
P(S5S) =0,8% 0,8 x 0,8 = 0,512
P(SSN)=0,8x 0,8 x 0,2 =0,128
P(SNN)=0,8% 0,2 x 0,2 = 0,032
P(NNN) =0,2x0,2x 0,2 = 0,008

La probabilidad de que cada x se calcula sumando las probabilidades para cada
disposicién:
P(x=0)=0,008 P(z =1)=3x0,032=0,096
P(r=2)=3x0,128=0,384 P(zx=3)=0,512
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x P

SSS |3 0,512
SSN | 2 0,128
SNS | 2 0,128
SNN | 1 0,032
NSS |2 0,128
NSN |1 0,032
NNS |1 0,032
NNN | 0 0,008

1,000

Distribucién de Poisson

Se considera un experimento aleatorio consistente en medir el nimero de resultados,
o sucesos de un tipo dado, que se producen en un cierto intervalo continuo. Este intervalo
puede ser un intervalo de tiempo, de espacio, una regién dada, entre otros. Ejemplos de
este experimento podrian ser: el niimero de particulas radiactivas emitidas por un material
en un tiempo dado, el nimero de fotones que llegan a un detector en un tiempo fijado,
el nimero de dias al ano en que llueve en un cierto lugar, el nimero de estrellas que se
observan en el cielo en cuadriculas del mismo tamano. Diremos que un experimento de

este tipo sigue un proceso de Poisson cuando se cumplan las siguientes condiciones:

1. El nimero de resultados que ocurren en un intervalo es independiente del niimero
que ocurre en otro intervalo disjunto. Es decir, los sucesos aparecen aleatoriamente

de forma independiente. Se dice entonces que el proceso no tiene memoria.

2. La probabilidad de que un resultado sencillo ocurra en un intervalo pequeno es
proporcional a la longitud de dicho intervalo. Ademas dicha probabilidad permanece
constante, de forma que se puede definir un ntimero medio de resultados por unidad

de intervalo. Se dice que el proceso es estable.

3. La probabilidad de que ocurra mas de un resultado en un intervalo suficientemente

pequeno es despreciable

Se define entonces la variable aleatoria de Poisson como el niimero de resultados que
aparecen en un experimento que sigue el proceso de Poisson. Notese que el campo de va-
riabilidad de la variable de Poisson sera: X = 0,1, 2,---. La distribuciéon de probabilidad
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asociada con esta variable se denomina distribucién de Poisson y dependera fundamen-
talmente del nimero medio de resultados (o sucesos) por intervalo, que se denotard por

A. De esta forma, la distribucion de Poisson se escribe.

flz)=P(X =z) = P(z;\) (2.28)

Para calcular una expresiéon para p(x; A) es importante relacionar la distribucién de
Poisson con la binomial. Efectivamente, la distribucién de Poisson aparece como limite
de la distribucién binomial cuando el nimero de observaciones en ésta ultima es muy
grande y la probabilidad de que en una observacion se dé el suceso (se obtenga un éxito,
en la nomenclatura de la distribucién binomial) es muy pequena. Para ello dividimos el
intervalo de observacién en n intervalos muy pequenos, con n suficientemente grande para
que, por la tercera propiedad del proceso de Poisson, no se puedan dar dos sucesos en
cada subintervalo, y la probabilidad p de que ocurra un suceso en un subintervalo sea
muy pequena. De esta forma, el experimento de observar cuantos sucesos aparecen en un
intervalo se convierte en observar si ocurre o no un suceso en n subintervalos (proceso
de Bernoulli). Se puede suponer entonces una distribucién binomial con n ensayos y

probabilidad de éxito en cada uno p, que podremos escribir.

nn—1)---(n—xz+1)

n —x T n—x
i) = () = . p( ) (2.29)

Cabe destacar que, aunque n — oo y p — 0, el nimero medio esperado de sucesos
en el intervalo total ha de permanecer constante, e igual a A, es decir p = np = A\. Y

haciendo tender n a infinito y sustituyendo por p por A\/n

lim b(x;n,p) = lim nin=1--n-z+1) (é)m (1—5)7133:

o n—1) (w4 )X (1_5)” (1_5)$:ﬁ6—x (2.30)
!

n—00 nt z! n n

donde se ha introducido el valor de los siguientes limites.

L onn—1)nma ) h'ml(l—l)~~<1—x_1) ., 231)

n—00 nt n—00 n n
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i (122 " tm (14—t e ﬂ_ ) (232
s P R v YESY) - ¢

De esta forma, la distribucién de probabilidad de Poisson, o probabilidad de que

se den x sucesos en un proceso de Poisson con un valor promedio A, vendréa dada por
z
p(z;A) = 2e™, donde z = 1,2, - --

0.40 1 1 T T
0.35( ° A=l
0.30} | * A=4 |
\ o A=10
20250 | |
x 020 Lea |

) LY

“oas| 4 @

o.10f /| “a,
* |

o.0s5f / % “a. .
0.00 ,: nﬂﬂﬁj\_n o nx!uu_-_f.}.-_g_ﬁﬂm_
) 0

Figura 2.7: Distribucién de Poisson para distintos valores de A. Fuente:

https://es.wikipedia.org/wiki/Distribucién_de_Poisson. Consultado: 11/09/2017.

Ejemplo 2.5: Sea X el ntimero de criaturas de un tipo particular capturadas en una
trampa durante un periodo determinado. Se supone que X tiene una distribucion de

Poisson con A = 4,5, asi que en promedio las trampas contendran 4,5 criaturas. La
probabilidad de que una trampa contenga 5 criaturas es.

P(X =5) = <45° — 01708

La probabilidad de que una trampa contenga cuando mucho cinco criaturas es.

P(X <5) = 0 o — et (144,54 422 o 22— 0,702
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Distribucion binomial negativa

La variable aleatoria y la distribuciéon binomial negativa se basan en un experimento

que satisface las siguientes condiciones:

1. El proceso consta de un ntimero no definido de pruebas separadas o separables. El
proceso concluird cuando se obtenga un determinado nimero de resultados favora-

bles r.
2. Cada prueba puede dar dos resultados posibles mutuamente excluyentes A y A°€.

3. La probabilidad de obtener un resultado A en cada una de las pruebas es p, siendo

la probabilidad de A€ q. Lo que nos lleva a que p+ ¢ = 1.

4. Las probabilidades p y ¢ son constantes en todas las pruebas. Todas las pruebas son
independientes. Si se trata de un experimento de extraccion este se llevard a cabo
con devolucion del individuo extraido, a no ser que se trate de una poblacién en la

que el nimero de individuos tenga cardcter infinito[21].

Si, en estas circunstancias de manera aleatoria se hace que la variable X sea el nime-
ro de pruebas necesarias para conseguir r éxitos o resultados A; entonces la variable
aleatoria X seguird una distribucion binomial negativa con parametros p y r que se de-

notard X ~ BN(p,r). La variable aleatoria X podra tomar sélo valores superiores a

rer,r+1,r+2,--- [21]. El suceso del que trata lo podemos ver como.
I veces
—~~—
A€ A A o JACCAA - AL (2.33)
n veces

O lo que es lo mismo,

YVECGS
ANANAN---NANANAN---NA. (2.34)

TV
11 veces

dado que las pruebas son independiente y ademds se sabe que P(A) = py P(A°) = ¢,

entonces se tiene

I veces
——
qXGX - XqgpX--+Xp (2.35)

-~
n veces
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que seria la probabilidad de X si el suceso fuera precisamente con los resultados en ese

orden. Dado que pueden darse otros ordenes, en concreto (Z—j) = (2:11) formas u 6rdenes

distintos[21]. La funcién de probabilidad quedara como.

P(X =1) = (Z - D ¢y (2.36)

Se define que una variable aleatoria X tiene Distribuciéon Binomial Negativa de parame-

tros p, r, si su funcién de probabilidad esta dada por.

gpn(nip,r) = P(X =r) = (Z: i) " (2.37)

parar =1,2,3,--- . n
Ejemplo 2.6: en este ejemplo se observard como en un proceso de manufactura se
involucra la distribucion binomial negativa. Se sabe que un promedio de 1 de cada 10

productos es defectuoso en el proceso, jcudl es la probabilidad de que el articulo 16

examinado sea el segundo en estar defectuoso?
Tenemos n =16, r =2, p = 1/10 = 0, 1, luego

P(X =2) = BN(16;2,0,1) = (Y7 (1 —0,1)172(0,1)2 = (*7)(0,9)'4(0,1)? = 0,0343

2-1
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Dustribuciin Bincmiéal Negatraa, n=20, p=0.5

—E— =3

= =i

o 2 4 & B 10 2 14 16 18 0

Figura 2.8: Distribucién binomial negativa para distintos valores de r y p = 0, 5. Tomado
de [21].

2.3.7. Distribuciones continuas de probabilidad

Sea X una variable aleatoria continua. Entonces, una distribucién de probabilidad o
funcién de densidad de probabilidad (FDP) de X es una funcién f(z) tal que para dos

nimeros cualesquiera a y b con a < b.

Pla< X <b)= / ’ ). (2.38)

Es decir, la probabilidad de que X asuma un valor en el intervalo [a, b] es el drea sobre
este intervalo y bajo la grafica de la funciéon de densidad, como se puede observar en la
figura2.9) La gréfica de f(z) a menudo se conoce como curva de densidad[20].

Para que f(z) sea una funcién de densidad de probabilidad legitima, se deben satisfacer

las siguientes condiciones:
1. f(z) > 0 con todas las x.

2. [7° f(z)dz = drea bajo la curva f(z) =1
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Figura 2.9: P(a < X <) = el drea bajo la curva de densidad a y b. Tomado de [20].

Distribucion continua uniforme

Se dice que una variable aleatoria X sigue una distribucion continua uniforme cuan-

do su funcién de densidad f(x) toma valores constantes en el intervalo [a,b]. Es decir,

f(z) = K en ese intervalo y, por tanto, la probabilidad de que tome un valor en cualquier

incremento dentro de ese intervalo es la misma. Para calcular esa constante se aplica la

condicién de normalizacion de la funcion de densidad.

1:/:;f(:z:)dx:/abf(a:)dx:/abde:K(b—a) ;»biia.

Por lo tanto la funcién de densidad tiene la forma

0 r<a
Flz)={ ;& a<z<b
0 z>b

(2.39)

(2.40)

Se puede calcular la funcién de distribuciéon F(z). Cuando = esté en el intervalo [a, b]

1 Tr—a

F(m):P(X<x):/I f(t)dt:/mb_adt: P

y en general,

0 r<a
Flr)={%2 a<z<b
1 T >b

(2.41)

(2.42)
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f(x) F(x)

Figura 2.10: Funcién de densidad, f(z), y funcién de distribucién, F'(x), para una distri-

bucién continua uniforme. Tomado de [20]

Ejemplo 2.7: en este ejemplo se observara de manera numérica como una variable
aleatoria distribuida uniformemente cumple con las caracteristicas de la distribucion. Si
X es una variable aleatoria distribuida uniformemente en el intervalo (0, 10), cudl seria
la probabilidad de que X <3, X >6y 3 < X <8.

P(X <3)= [Jdo =3

P(X>6)=["dr =21
PB<X<8=[ldr=1

Distribucién normal

La distribucién continua de probabilidad m&as importante de toda la estadistica es,
sin duda alguna, la distribucion normal. La importancia de esta distribucién se debe a
que describe con gran aproximacion la distribucion de las variables asociadas con muchos
fenémenos de la naturaleza. En particular, las medidas de magnitudes fisicas suelen distri-
buirse segin una distribuciéon normal. Por ejemplo, la distribucién de alturas de un grupo
de poblacion, las medidas de calidad de procesos industriales, o la distribucion de tempe-
raturas de una poblacién, se pueden aproximar por distribuciones normales. Ademas, los
errores en las medidas también se aproximan con mucha exactitud a la distribucién nor-
mal. Por otra parte, bajo ciertas condiciones, la distribucién normal constituye una buena
aproximacion a otras distribuciones de probabilidad, como la binomial y la de Poisson. Fre-

cuentemente, a la distribucién normal se la denomina también distribuciéon Gaussiana[20].
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F(x) 1.0

Figura 2.11: Funcién de densidad, f(z), y funcién de distribucién, F(x), para una dis-
tribuciéon normal. Se muestran las representaciones correspondientes a dos valores de la

media p y la desviacion tipica o. Tomado de [20)]

Por definicién, se dice que una variable aleatoria continua X sigue una distribucion
normal de media p y desviaciéon tipica o si su funcion de densidad es

1 _(e=w)?

f(z) = N(u,0) = e 22 —oo <z <00 (2.43)

oV 2T
De esta forma, una vez que se especifican p y o la distribucién queda determina-
da completamente. Puede comprobarse que esta distribucion de probabilidad cumple la

condicién de normalizacién dada en (2.15), ya que.

& 1 ® @-w? 1 @2 1
z)dxr = e 202 dx = —/ e 2 dz=—V21r = 1. 2.44
/_oo f( ) o\ 2T /_oo V2T J s V2T ( )

Donde se ha hecho el cambio de variable z = (z — u)/o (es decir dz = odz) y se ha

aplicado el siguiente valor tabulado de la integral: . ffooo e dy = /7 /a.

Gréficamente (Figura [2.11]), la distribucién de probabilidad normal tiene forma de
campana (llamada campana de Gauss, o curva normal), simétrica (por depender de = a

través del termino (z— pu)?), centrada en u y con anchura proporcional a o (como es 16gico
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esperar del significado de la desviacion tipica). Evidentemente, el méximo de la funcién de
densidad ocurre para x = u y, por tanto, media, mediana y moda coinciden en ese punto.
Se puede demostrar que los puntos de inflexion de la curva normal estéan situados en p—o
y p+ o. La curva tiende asintéticamente a cero al alejarse del valor medio. Ademas, por

(2.44), el area entre la curva normal y el eje X es la unidad|20].

La funcion de distribuciéon normal, 1til para el calculo de probabilidades, vendra dada

por.

F(z) = P(X < x)

T2 dt. 2.45
= (245)

Es claro que la probabilidad de que X tome un valor entre z; y x5 puede calcularse por.

_(z-p)?

202 da’,’ (246)

P($1<X<£L‘2

o\ 2w

Ejemplo 2.8: Distribucién normal. Haciendo uso de la figura [2.12| para una variable
aleatoria normal estdndar Z, conseguir el valor de zy que: (a) P(Z > z) = 0,25. (b)
P(Z < 2) =0,95. (¢c) P(Z < z) =0,12. (d) P(Z > z9) = 0,68.

(a) Para la tabla normal y usando el hecho de que el drea sombreada en la figura es
0.25 se obtiene que 2y ~ 0,675

0.5

0.4+

0.3 1

0.2+

0.1 1

0.0 T T T T T

Figura 2.12: Ejemplo 2.8 Distribucién normal. Tomado de [18].
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(b) Ya que P(Z < 2z9) = 1— P(Z > z) = 0,95 = 0,5 4 0,45. para la tabla normal
Zy=1,645

(¢) Zy = —1,175

(d) Usando la tabla, se tiene que P(Z > z5) = 0,6+ P(0 < Z < z) = 0,68. Esto
implica que P(zy < Z < 0) = 0,18 y de la tabla Zy = —0, 465

Distribucién gamma

La distribucién de probabilidad gamma tiene diversas aplicaciones en varios campos,
por ejemplo en la ingenieria, la distribucién gamma ha sido empleada para fiabilidad de
sistemas. Se describe la funcién gamma antes de introducir la distribucion de probabilidad

gamma|[18]. La funcién gamma, denotada por I'(a) estd definida como.

['(a) :/ e "2 tdx, a>0 (2.47)
0

Se puede observar que integrando por partes que a > 1, I'(a) = (a+ 1)I'(a + 1) y en
particular si n es un entero positivo, I'(n) = (n + 1)!. Entonces se dice que una variable
aleatoria X posee una distribucion de probabilidad gamma con parametros o >0y 5 > 0

si posee una funcién de densidad de probabilidad dada por.

1 xa—le—x/ﬁ
F(x) =3 AT . ©osiox >0 (2.48)

La densidad gamma tiene dos pardametros, a y 3, la cual se denotard gamma(«,f). El
parametro « es llamado parametro de forma y S el pardmetro de escala. Cambiando «
cambia la forma de la densidad, mientras que al variar 3 se corresponde a un cambio en las
unidades de medida. Variando ambos parametros, se podra generar diferentes miembros

de la familia de gammas|[18].
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Gamma pdfs for (2,3), (3,1), (4,3), and (2,4)
03 T T T T

0.25

0.2

0.15

0.1

0.05 |

O |
0 5 10 15 20 25

Figura 2.13: Diferentes densidades de probabilidad gamma para diferentes grados de li-
bertad. Tomado de [18].
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Capitulo 3
Marco Metodolégico

En este capitulo se desarrollaran los detalles de los diversos pasos a seguir para el estu-
dio de los resultados de futbol y su comportamiento, partiendo desde la recoleccién de los
datos, pasando por su completa organizacién hasta llegar a los anélisis que se propusieron

en los objetivos de esta investigacion.

Donde se puntualizara todo el procedimiento para observar el mejor ajuste a las dis-
tribuciones de probabilidad, también las frecuencias de los goles de cada liga, las sumas
y diferencias de goles, asi como los modelos microscépicos que permitan ver el comporta-
miento de las variables en estudio, a fin de hacer notar la ventaja de la localia en el fatbol

profesional y la retroalimentacion entre los equipos de las diversas ligas de futbol.

3.1. Recoleccién y organizacién de datos

Se realizé la seleccion de las ligas de futbol a través de los siguientes pardmetros:

1. Se escogieron las ligas mas importantes del futbol europeo (Espana, Italia, Alemania
e Inglaterra) las cuales se identifican con sus nombres comerciales La Liga (Espana),

Serie A (Italia), Bundesliga (Alemania) y Premier League (Inglaterra).
2. Se escogié la liga de fitbol profesional venezolana (FVF).

3. Se tomo6 una liga jéven o menos profesionalizada para realizar comparaciones (Liga

Femenina de Alemania) llamada Allianz Frauen-Bundesliga.

Las ligas de futbol europeo escogidas en conjunto con la liga femenina alemana y la liga
de futbol profesional venezolano, constan de caracteristicas particulares correspondientes

a la situacion socio-econdmica y cultural de cada pais a través del tiempo. Se realizara la
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recolecciéon de los datos de las 6 ligas de fatbol. Los datos consisten en los partidos reali-

zados en cada pais de donde se puede observar la siguiente cantidad de partidos [24,25]:

—_

. La Liga desde 1939/40 hasta 2015/16 con un total de 23106 partidos disputados.
2. Serie A desde 1945/46 hasta 2015/16 con un total de 21462 partidos disputados.

3. Premier League desde 1946/47 hasta 2015/16 con un total de 30330 partidos dispu-

tados.

4. Primera Division de Venezuela desde 1957 hasta 2011 con un total de 8912 partidos
disputados.

5. Bundesliga desde 1963/64 hasta 2015/16 con un total de 16160 partidos disputados.

6. Frauen-Bundesliga desde 1997/98 hasta 2015/16 con un total de 2508 partidos dispu-

tados.

La escogencia de los anos se realiz6 para garantizar un bloque continuo de partidos
ininterrumpidos en la linea temporal, lo cual no perjudica en los calculos a realizar, por
consiguiente cada fecha es particular en cada pais. En Espana para el ano 1936 hasta el
ano 1939 se llevo a cabo la guerra civil espanola donde a partir del 17 de julio de 1936
luego del fracaso parcial del golpe de estado, inicié una guerra civil donde se involucro la
Alemania nazi y la Italia fascista, la cual concluiria el 1ro de abril de 1939 fecha de la
reanudacién de la liga espanola de fatbol. La liga espanola se caracteriza por tener equipos
muy técnicos y con jugadores de gran envergadura mundial, teniendo dentro de la misma
a los mejores jugadores del mundo en la actualidad, no obstante tiene una gran presencia

de jugadores sudamericanos en la misma lo cual enriquece a los clubes y a la competencia.

Respecto a la Italia de los anos 40, se encuentra que el 25 de julio de 1943, se logra la
destitucion y arresto de Mussolini, lo cual inicia con el colapso de la Italia fascista, hasta
que en el anio de 1945 se llega al fin de la republica social italiana y por consiguiente la
reanudacion de la Serie A. La misma es una liga caracterizada por su juego altamente de-
fensivo y planteamientos tacticos rigidos sin dejar atras a jugadores con excelente técnica
y trabajo colectivo. Por otro lado en el mismo periodo se encuentra que el Reino Unido e
Irlanda del Norte estan involucrados desde 1939 hasta 1945 en la 2da guerra mundial, la
cual al finalizar reanuda la Premier League inglesa. Inglaterra tiene una liga de futbol al-

tamente competitiva, donde los equipos se hacen fuerte de local, sin embargo, los equipos
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visitantes tienden a buscar la victoria o alcanzar puntuar cuando se encuentran fuera de

casa.

La liga venezolana inicia en el ano 1957 su era profesional, ano en el cual se realiza el
plebiscito de Marcos Pérez Jiménez, el cual optaria por un periodo presidencial de més de
5 anos, ademas ratificaria al presidente en su cargo y a todos los candidatos al congreso
nacional, asambleas legislativas, estadales y consejos municipales de manera automaética.
El futbol venezolano tiene raices hibridas desde las influencias brasileras hasta las colom-
bianas con equipos técnicamente muy buenos y una liga que crece a nivel competitivo

progresivamente.

Respecto a la liga de futbol alemén, se encuentra envuelto dentro de uno de los hechos
histéricos mas importantes de nuestra era, ya que hacia el principio de la guerra fria se
construyoé entre 1958 y 1963 el muro de Berlin que separaria la Republica Democratica
Alemana (RDA) de la Republica federal de Alemania (RFA), hecho que marcaba el ini-
cio de la Bundesliga en la Alemania occidental. Es importante destacar que a finales de
los anos 80, termina la guerra fria y se inicia una nueva etapa en el pais y en el fatbol
aleman. La Bundesliga se caracteriza por equipos muy técnicos, con trabajos tacticos de
gran nivel y con una competencia muy alta en el pais teuton, alcanzando una seleccién de
jugadores con muchos logros mundiales, como dijo Gary Lineker “el fitbol es un deporte
en el que juegan once contra once durante 90 minutos y al final siempre gana Alemania”.
La liga femenina alemana se inicia en 1990, pero no se obtienen datos hasta el ano 1997
que coincide con la inclusién en 1996 del fitbol femenino por parte del Comité Olimpico

Internacional (COI) para los juegos olimpicos de Atlanta 96.

3.2. Calculo de Parametros

Los datos seran organizados de la siguiente manera:

1. Se guardaran los resultados afio por ano en archivos con la etiqueta correspondiente

(ano-+etiqueta.txt) ejemplo: 1957FVE.txt para la liga venezolana

2. Se realizara un algoritmo en c++ que agrupara los resultados de todos los anos de

cada liga en un solo archivo .txt ejemplo: golesFVF.txt

3. Al finalizar se obtendran archivos para cada liga en estudio: golesBundesliga.txt,

golesLaliiga.txt, golesSerieA.txt, y asi para cada liga.
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Figura 3.1: Ligas de futbol

Para responder la pregunta de cual distribucion de probabilidad o modelo describe de
mejor forma los datos, primero se determinaran los histogramas de frecuencia de los goles
anotados por los equipos local (n,) y visitante (n,), donde la etiqueta (h) y la etiqueta
(a) son referentes a la traduccién del inglés, donde local = home y visitante = away. Se
calcularan las frecuencias de los goles de local y de visita utilizando la hoja de calculo del

sistema Linux, para luego proceder a graficar dichos histogramas.

De igual forma se realizaran los histogramas de frecuencias de goles para las sumas
s = np + n, y diferencias d = nj, — n,, donde (s) es el resultado de sumar local mas
visitante y (d) significa restar local menos visitante, entendiendo que el resultado de un
partido de futbol es un par ordenado donde siempre los goles anotados por el equipo local
esta del lado izquierdo y los goles del visitante del lado derecho del par, por ejemplo:
Chelsea 3 - 1 Bolton. Es importante resaltar que realizar los estudios de frecuencias de
goles permitirdn comprender la ventaja de la localia en el fitbol, ademés de observar el

profesionalismo de las ligas en estudio desde el punto de vista de los goles anotados.

Por otra parte se determinaran los histogramas de las densidades de probabilidad
usando el modelo de la distribucién binomial negativa (DBN) tanto para local pp(ns)
como para visitante p,(n,), de igual forma se observaran los histogramas para las sumas

p2=(s) y diferencias p”(d) de goles basados en el mismo modelo binomial.
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Se considerara el ajuste a las funciones de densidad de probabilidad de las descripciones
fenomenoldgicas, en la distribucion de probabilidad escogida, siendo ésta la distribucion
binomial negativa a través de algoritmos realizados en lenguaje R. Por tltimo, se obser-
vara el comportamiento de los datos a través de los modelos microscopicos de probabilidad
también realizado en lenguaje R. Donde se espera que el ajuste de los modelos que per-
mitan discriminar sobre la competitividad de las ligas de fiatbol basados en lo observado

por el modelo binomial y los parametros encontrados en el mismo.

Inicialmente basados en el trabajo de Janke et al.[2], se deberian realizar los ajustes

a la distribucion de Poisson, tanto para el equipo local como para el equipo visitante,

donde.

A" - a a —
Pl (ng) = Sl PR (ng) = SEel (3.1)

Asi como observar los ajustes de las sumas y diferencias de los goles para la distribucion

de Poisson, es decir.

()\h + )\ ) >\h+>\a)]
s!

A,“ Z P)‘h P)\ S — n) (32)

0 A d/2
Poa @ =S P+ () = () eV (63)
n=0 a

donde 1, es la funcién modificada de Bessel. Ver apéndice A. Sin embargo, dichos ajustes
no se realizaran ya que la unica variable involucrada en ésta distribucion es el promedio

A lo cual no ofrece mucha informacién relevante para los objetivos de esta investigacién.

Para el caso de la distribucién binomial negativa (DBN), se aplicard la siguiente ecua~
cién. ( )
I'm+nr

P (n) = ——2pn(1 — p)r 3.4

»(n) NG (1-p) (3.4)

La cual se evaluara tanto para los resultados finales de local(h) como para los visitantes(a),

entonces.
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Local.

Py (1) = %;Tﬁ;’jpz(l . (3.5)
Visitante. .

Prop(n) = ﬁpzu ) (3.6)

Se considerardn las sumas(s) y diferencias(d) de los resultados finales para la DBN
(Ver Apéndice B), donde la suma se expresa como,
r r F(ra + S) Phr
P%:,ph,m,pa@) =(1—=pn)™(1—pa) aS!F—(ra)QFl (—s, sl —s—ry;— |. (3.7)

a

y las diferencias,

. F(Th + d)

pPs d) = (1—pp)™(1 —pa)"
Th,ph,ra,pa() ( ph) ( pa) d'F(rh)

oFy (rn +d,re; 1+ d; prpa) - (3.8)

donde 5 F} es la funcion hipergeométrica.

Una vez definidas las funciones densidad de probabilidad a utilizar, se procedera a
la realizacién de los algoritmos en lenguaje R para obtener los pardmetros relevantes de
cada una de las distribuciones, asi como las gréaficas que demuestren de manera visual
el comportamiento de los resultados de fitbol para los equipos local(h), visitante(a),

sumas(s) y diferencias(d), a fin de observar el mejor ajuste en las distribuciones escogidas.

3.2.1. Modelos microscépicos de probabilidad

Partiendo de la discusién previa en la cual las distribuciones de probabilidad sélo
ofrecen informacion basadas en el mejor ajuste, se deben introducir modelos finos de pro-
babilidad que permitan observar el comportamiento real de los resultados de fitbol de las
diversas ligas en estudio, por lo tanto, a fin de comprender la profunda retroalimentacion
que existe entre los equipos, asi como la probabilidad de marcar goles una vez se haya
marcado con anterioridad y basados en la motivacion-desmotivacién de los jugadores, au-
nado al fortalecimiento del juego defensivo entre otros, se dice que realmente hay una

componente positiva o negativa en el sistema de estudio.

Se incluirdn dichas variables introduciendo un efecto de retroalimentacion en el mode-

lo de probabilidad, considerando el partido de fitbol dividido en N pasos, restringiendo
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el partido a N = 90 pasos (minutos), con cada equipo teniendo su probabilidad de mar-
car durante esos pasos. La retroalimentacién es introducida en el sistema, teniendo la
probabilidad de marcar goles p dependiendo del niimero de goles marcados n hasta aho-
ra, p = p(n). Para ello como lo realizado por Janke et al.[2], se proponen los siguientes

modelos de probabilidad.

p(n) =p(n —1) + & (3.9)

El cual serd el modelo aditivo A. Y luego.

p(n) = kp(n — 1) (3.10)

El cual sera el modelo multiplicativo B.

La distribucién binomial modificada resultante Py(n) para el total de goles anotados

por un equipo puede ser calculada a través de la relacién de recurrencia de Pascal,

Py(n) =[1—p(n)] Pv_1(n) + p(n —1)Py_1(n — 1) (3.11)

Donde p(n) serd modificada como p(n) = pg + kn para el modelo A, y p(n) = pok"

para el modelo B.

Para el caso del modelo aditivo A, se puede mostrar que para el limite continuo de
Py (n), es decir N — oo y manteniendo fijo poN y kN es dado por la distribucién binomial

negativa (DBN) con los pardmetros r = pg/k y p =1 — e "V,

Para realizar los calculos pertinentes a la relacién de recurrencia de Pascal que permi-
tan entender el comportamiento de las ligas de futbol se realizard un algoritmo en lenguaje
C, el cual a través de una minimizacion del error cuadratico se calcularan los pardmetros
po v k correspondientes cada liga. Una vez calculados dichos parametros con cada modelo
se realizard una comparacion directa con los mismos parametros calculados en el modelo
binomial de tal manera de obtener la informacién necesaria que permita escoger el modelo

que mejor se ajuste a los valores reales.
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Pseudocaddigo

El algoritmo propuesto para el calculo de los parametros pg v k es el siguiente:

Inicialmente se declara un arreglo con los valores reales de probabilidad para cada

liga, local(h) y visitante(a) el cual serd usado para posteriores calculos.
Se declara la funcién que calcula el error cuadratico.

Dentro de la funcién se colocan las ecuaciones para la relacion de recurrencia de

Pascal con cada modelo microscépico.

La funcién que calcula el error cuadratico depende de la resta de los valores calcu-

lados menos los valores reales.

Dentro del programa principal se declaran las variables a utilizar, asi como la semilla

de los nimeros aleatorios a usar entre 0 y 1 (basados en el célculo de probabilidades).

Se declaran y se llenan los arreglos con los niimeros aleatorios y se dividen entre 100

para obtener resolucién de 2 decimales.

Se escogen de manera aleatoria dos valores dentro de los arreglos para obtener
una primera pareja de py v k la cual serd usada para realizar el calculo del error

cuadratico.

Si el error cuadrético es menor que 10 (un valor muy grande puesto con la mano
sabiendo que el valor nunca alcanzaria ese nimero), se escoge esa pareja de valores

y se repite el proceso hasta obtener el error minimo de la funcién.

El proceso se repite a medida que el algoritmo descarta rangos de valores de py y
r en mitades del rango, es decir si el valor del py, es mayor que el la diferencia del
rango entre 2 h = (pomax + pgmin)/2 el valor del pomin = h sino pgmaz = h. Esto
se realiza de igual forma con los valores de k, el mapeo de todos los valores se hace

hasta obtener la resolucion deseada.

El paso se realiza hasta encontrar el valor del error minimo que garantice la mejor

pareja de valores de pg v k.

Finalmente se puede decir que la metodologia planteada permitié alcanzar de manera

correcta los objetivos propuestos en esta investigacién, lo cual se evidencia en el siguiente

capitulo.




Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presentaran los resultados para los objetivos propuestos en esta
investigacion, donde se observaran los histogramas de frecuencias de goles para la liga
inglesa (Premier League), liga femenina alemana (Allianz Frauen-Bundesliga), y la liga
profesional de Venezuela (FVF). Se mostrardn ademés, los histogramas para los equipos
loca(h), visitante(a), sumas(s) y diferencias(d) de goles, asi como los ajustes para la dis-
tribucion binomial negativa para todas las variables ya mencionadas. Finalmente, a fin de
entender el comportamiento de las ligas de fitbol en estudio, se observaran los ajustes de

los modelos microscopicos propuestos en el capitulo anterior.

4.1. Frecuencia de goles

La frecuencia de goles anotados por un equipo, ya sea de local (n;) o en condicién de
visitante (n,), permite observar el comportamiento de las ligas de futbol, a través de los
resultados finales de los partidos. De igual forma sucede con las sumas (s) y diferencias
(d) de los goles, las cuales nos brindan mds informacién sobre el profesionalismo y com-
petitividad de las ligas en estudio. Se observé la liga Premier inglesa, ya que se presenta
como la mejor liga de Furopa, ademas se observé la liga femenina alemana por su con-
dicion de futbol amateur o emergente en la disciplina, y finalmente se dard a conocer los
resultados para la liga profesional venezolana a fin de dar informacién relevante sobre su

comportamiento, competitividad y profesionalismo.

En la figura se muestra la frecuencia de goles de local para la liga Premier inglesa,
donde se observa que los clubes locales desde la temporada 1946/47 hasta la temporada

2015/16 marcan 1 6 2 goles al menos en méas de 16.000 partidos disputados, esto significa
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aproximadamente 56 % de los juegos, lo que indica que el comportamiento natural para
los equipos que juegan de local es marcar al menos esa cantidad goles, es decir, ir en
busqueda de la victoria en cada partido. Dicho comportamiento se observa de igual forma

en la Serie A italiana, La Liga espanola y en la Bundesliga alemana, (ver apéndice C).

Respecto al comportamiento de la frecuencia de goles de los partidos disputados en
condicién de visitante, se observa que los clubes tienden a marcar al menos 1 gol en
aproximadamente 36 % de los partidos disputados, esto significa que la tendencia de los
equipos visitantes es salir en la busqueda de puntuar en dicha condicién. Sin embargo
comparado con los equipos locales se observa la tendencia notable de la ventaja de ser
local en Inglaterra. Por otro lado, en ésta liga se han marcado 51233 goles en condicion
de local, que comparados con los 34959 goles de visita se demuestra la gran diferencia con
la ventaja de la localia respecto de la visita. Dicho comportamiento se observa de igual

forma en las ligas italiana, espanola y alemana, (ver apéndice C).
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Figura 4.1: Frecuencia de goles de local y visitante de la liga Premier inglesa.

Observando la figura para la liga femenina alemana (Allianz Frauen-Bundesliga)
desde la temporada 1997/98 hasta la 2015/16, se denota que los equipos que juegan en
condicién de local marcan al menos 1 gol en mas de 600 partidos disputados, esto indica
que en el total de 2508 partidos estudiados los locales marcan 1 gol en 24,6 % de los juegos

€11 casa.
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Por otro lado los equipos en condicion visitante en la liga femenina alemana, tienen
una tendencia de que los equipos suelen salir a mantener el cero en su arco, es decir,
ir en busqueda de 1 punto o el empate en 29 % de los partidos. Esto denota la ventaja
de los clubes locales, ya que mantener en cero al equipo visitante significa un mejor

planteamiento del partido.
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Figura 4.2: Frecuencia de goles de local y visitante de la Liga femenina alemana.
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De igual forma se observa en la figura [£.3] que para la liga profesional de Venezuela
desde 1957 hasta 2011 los equipos locales marcan al menos 1 gol en dicha condiciéon en un
33 % de los partidos disputados. Dicho comportamiento indica que los clubes que juegan
en casa tienden a buscar la victoria por al menos 1 gol de ventaja frente a los equipos

visitantes.

Por otro lado en nuestra liga profesional venezolana, el comportamiento de los clubes
visitantes tiene una tendencia parecida a la liga femenina alemana, ya que el resultado de
0 goles es el que mas se repite en dicha condicién con un 38 % de los juegos disputados.
Sin embargo, los partidos que finalizan con un gol marcado por el equipo visitante son
alrededor de 37 % del total de juegos. En los juegos de la liga nacional se marcaron 13726
goles en condicién de local y 8769 goles en condicién visitante, demostrando la ventaja de

ser local en el futbol nacional.
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Figura 4.3: Frecuencia de goles de local y visitante de la Liga profesional de Venezuela.

4.2. Sumas y diferencias de goles

En la figura 4.4 se observa el histograma de frecuencia de sumas de goles para la liga
Premier inglesa, recordando que s = ny + n,, es decir, la suma serd igual a los goles de
local méas los goles del visitante. Es importante destacar que en ésta liga la suma mas

frecuente es la de 2 goles con 23 % de los partidos y 3 goles con 20,7 % de los partidos,
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las posibilidades para 2 goles son 2-0, 1-1, y 0-2 y para 3 goles las posibilidades son 3-0,
2-1, 1-2, y 0-3 lo que marca una tendencia de profesionalismo en la liga inglesa, ya que
son resultados esperados en ligas de alto rendimiento, ademés se percibe el mismo com-

portamiento de la curva comparado con la gréafica de los goles de local en Inglaterra.
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Figura 4.4: Frecuencia de las sumas de goles de la liga Premier inglesa.

En el caso de la liga femenina alemana las sumas de goles mas frecuentes son las 3
goles con 20,8 % y 4 goles que significa el 18,6 %, aumentando las posibilidades de goleadas
en los partidos disputados, ya que 4 goles tiene como posibilidades 4-0, 3-1, 2-2, 1-3 y
0-4, esto implica que la liga se comporta de manera menos profesional con la aparicion

de goleadas, sugiriendo planteamientos més ofensivos y menor preocupacion por tacticas

defensivas (ver figura [4.5)).

En el caso de la liga profesional venezolana, se observa que las sumas de goles mas
frecuentes son las de 1y 2 goles, con 20,1 % y 23,6 % respectivamente (figura , lo cual
nos permite entender que nuestra liga se comporta de manera mas competitiva en cuanto
a los resultados mas frecuentes, sin embargo el fitbol nacional a partir del ano 2007 por
recomendacion de la Confederacion Sudamericana de Futbol (CONMEBOL), aumenté la
cantidad de equipos a 18, esto significa que la cantidad de partidos disputados respecto a
las liga europeas es mucho menor con 8912 partidos hasta el ano 2011, lo cual implica que
los resultados mas frecuentes también tienen que ver con el progreso de nuestro fitbol a

una liga mas profesionalizada.
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Figura 4.5: Frecuencia de las sumas de goles de la Liga femenina alemana.

Las diferencias de los goles d = nj, —n,, es decir goles de local menos goles de visitante
nos revelara con mas detalle la ventaja de la localia en el fitbol profesional. En la figura
[4.7] se observa el comportamiento de las diferencias de goles de la liga inglesa, donde el
0 y el 1 positivo son las diferencias mas repetidas. El 0 significa todos las igualdades en
el futbol ingles con 25,9 %, lo cual implica que en 7860 partidos se alcanz6 el empate a
goles, por lo tanto se dice que el visitante logré puntuar. No obstante el 1 positivo consta
de 6713 partidos con un 22,1 %, marcando una diferencia notable con el -1, el cual im-
plica un 14,6 % de los juegos disputados, marcando una ventaja notable para los equipos
locales. Para completar la idea el local gana 48,73 % de los partidos, se empatan 25,91 %
y el visitante gana el 25,35 % de los juegos disputados demarcando la fuerte ventaja de la

localia en Inglaterra.

Es importante destacar que ésta tendencia se repite en las ligas italiana y alemana, sin
embargo en la liga espafiola se observa una desigualdad notable, donde ser local garantiza
ganar por diferencia de 1 gol al menos 24,6 % de los partidos y comparando con los par-

tidos ganados por el visitante por diferencia de -1 gol se tiene el 12,2 % (ver apéndice D).

En el caso de la liga femenina alemana, se observa un comportamiento mas simétrico
en la figura [4.8 por un lado se repite la tendencia de que el empate es el resultado mds

frecuente en el fitbol con 15,1 % del total de partidos, sin embargo, existe una igualdad
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Figura 4.6: Frecuencia de las sumas de goles de la Liga profesional de Venezuela.
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Figura 4.7: Frecuencia de las diferencias de goles de la liga Premier inglesa.
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respecto a la diferencia de 1 gol (positivo y negativo), es decir, se observa que los locales
ganan por diferencia de 1 gol en 13,5 % de los partidos y el visitante 13,2 % de los mismos.
Si se observa la diferencia de dos goles el local gana 9,8 % de los juegos y el visitante
gana 8,9 % de los partidos por diferencia de 2 goles, acentudndose cuando la diferencia es
mas grande. En ésta liga el local gana el 46,33 % de los partidos, se empatan 15,11 % de
los juegos y el visitante gana 38,55 % de los partidos disputados, es decir se demuestra
la ventaja de ser local, pero se marca la tendencia de alta competitividad pero menor
profesionalismo de la misma, lo cual es tipico de un deporte emergente en los tltimos

anos como lo es el futbol femenino.
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Figura 4.8: Frecuencia de las diferencias de goles de la Liga femenina alemana.

Finalmente para las diferencias de los goles en la liga profesional venezolana, de nuevo
se observa la tendencia de que el empate es el resultado mas frecuente en el futbol con
un 29,7 % del total de los partidos disputados, ademés se marca la ventaja de la localia
al visualizar la diferencia por 1 gol positivo (gana el local) con un 25,2% de partidos
(figura . En el futbol venezolano el local obtiene la victoria en 48,73 % de los parti-
dos, mientras que se empatan 29,67 % de los juegos y el visitante gana el 21,60 % de los
partidos disputados, esto denota de nuevo la ventaja de ser local en el fitbol profesional

y la similitud con el fatbol inglés donde es una gran ventaja ser local.

El comportamiento de las frecuencias de goles tanto de local como de visita, asi como

las sumas de goles en las ligas europeas, femenina alemana y la liga profesional venezolana,
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Figura 4.9: Frecuencia de las diferencias de goles de la Liga profesional de Venezuela.

sugieren con lo observado en las graficas que pueden ajustarse a la distribucién binomial

negativa, como se demostrard en la siguiente seccion.
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4.3. Modelo de Probabilidad

Luego de observar el comportamiento de los resultados finales de los partidos de la
liga Premier inglesa, la liga femenina alemana y la liga de fitbol profesional venezolano
y basados en el trabajo de Janke et al.[2], se realizé el ajuste a la distribucién binomial
negativa (DBN), el cual brindard informacién en cuanto a la competitividad de las ligas,
comparando el comportamiento de los datos en contraste con lo esperado por el modelo

binomial.

En la tabla se contemplan los resultados para la distribucion binomial negativa
en la Premier y se coloca el resultado para la distribucién de Poisson (A), a modo de
comparacion. Se destaca que la probabilidad de cada evento p, asi como el parametro de
los casos favorables r, siempre es mayor para local que para el visitante. Altos valores
del pardametro r genera bajos valores para k, lo cual se traduce que los equipos ingleses
a la hora de llevar la ventaja en el marcador tienden a reforzar tacticas defensivas, esto

demuestra un comportamiento profesionalizado de los mismos.

Tabla 4.1: Parametros de las distribuciones de probabilidad para los datos de la liga
Premier inglesa 1946/47 - 2015/16

Home Away
Poisson 1,68 1,15
DBN 0,11 + 0,01 0,08 + 0,01
r 13,22 4+ 0,97 12,07 + 1,15
Do 0,0171 0,0111
K 0,0012 0,0009

En la figura4.10] se observa el modelo de la DBN (blanco) respecto a los datos ajusta-
dos a la distribucién (azul), para los partidos de local de la liga inglesa. Se puede percibir
que los resultados observados respecto al modelo propuesto se ajustan de buena manera,
ademas no existen fuertes variaciones en la cola de la distribucién, lo cual comparado
con la liga espanola e italiana, se presentan dichas variaciones en las colas (ver apéndice
E), esto indica un patrén de alta competitividad en la liga inglesa. De igual forma en la
figura [4.11] se muestran los datos ajustados a la DBN respecto a los célculos del modelo
binomial en la Premier, se muestra que la curva de los valores reales se ajustan al modelo

binomial, aunque mostrando un comportamiento diferente al final de la distribucién en
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los valores, lo cual indica la presencia de algunas goleadas en el comportamiento observado.
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Figura 4.10: Densidad de probabilidad para los goles de local en la liga premier inglesa.
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Figura 4.11: Densidad de probabilidad para los goles de visita en la liga Premier inglesa.
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A continuacién en la figura se muestran los ajustes a la distribuciéon binomial
negativa para las sumas de goles, y en la figura el ajuste para las diferencias de goles
en la liga Premier inglesa, donde se observa que en el caso de las sumas de goles, los
valores observados se ajustan hasta los 10 goles y se repite el cambio de comportamiento
a la derecha de la distribucién. Por otro lado, en cuanto a las diferencias de goles en la liga
inglesa, se muestra que los datos observados se ajustan al modelo binomial sin mostrar

dispersién, esto se traduce en un comportamiento competitivo respecto a las diferencias
de los goles.
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Figura 4.12: Densidad de probabilidad para las sumas de goles de la liga premier inglesa.
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Figura 4.13: Densidad de probabilidad para las diferencias de goles de la liga Premier
inglesa.




4.3 Modelo de Probabilidad 79

Respecto a la liga femenina alemana, se muestra como una liga menos profesional pero
muy competitiva, ya que las probabilidades p son cercanas entre si tanto para el local como
para el visitante y comparados con la liga inglesa son mucho mayores, por otro lado el
parametro r es significativamente mas pequeno respecto a la premier, esto se traduce
en valores mas grandes de k, es decir, marcar un gol en la AFBL es més alentador que
marcar un gol en la premier, sin embargo esto puede ser interpretado como la tendencia

a mantener las tacticas ofensivas cuando se lleva la ventaja (ver tabla [4.2]).

Tabla 4.2: Parametros de las distribuciones de probabilidad para los datos de la liga
femenina alemana (AFBL) 1997/98 - 2015/16

Home Away
Poisson A 2,06 1,71
DBN P 0,49 + 0,03 0,45 + 0,03
r 2,10 + 0,13 2,03 + 0,14
Do 0,0157 0,0134
K 0,0074 0,0066

Los ajustes del modelo binomial para el futbol femenino aleman observado en la fi-
gura para los goles de local, y la figura [4.15| para los goles de visitante, muestran
que los datos observados se ajustan de manera parcial al modelo propuesto, esto implica
que los datos solo se ajustan al modelo para 8 goles o menos, denotando un cambio de
comportamiento al final de la distribucién. Esto se traduce en un comportamiento menos
profesional y altamente competitivo, ya que se marcan una gran cantidad goles tanto de

local como de visitante.
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Densidad de probabilidad de goles de local AFBL 1997/98 - 2015/16
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Figura 4.14: Densidad de probabilidad para los goles de local en la liga femenina alemana

Densidad de probabilidad de goles de visita AFBL 1997/98 - 2015/16
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Figura 4.15: Densidad de probabilidad para los goles de visita en la liga femenina alemana.




4.3 Modelo de Probabilidad

Por otra parte observando el comportamiento para las sumas (figura [4.16)) y diferen-
cias (figura [4.17)) de goles en la AFBL, se evidencia que en la sumas, el comportamiento

de los valores reales se ajusta de manera parcial al modelo binomial negativo, destacando

también que en las diferencias los datos observados no se ajustan al modelo. Esto significa

de manera

bien marcadas respecto al modelo propuesto, por la aparicion de diferencias muy pareci-

directa que la liga al ser menos profesionalizada, tiende a tener fluctuaciones

das entre los equipos locales y visitantes.

Figura 4.16:

Figura 4.17:

alemana.
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Densidad de probabilidad para las sumas de goles en la liga femenina alemana.
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Tomando en consideracion que la liga inglesa es una liga profesional y muy competiti-
va, y por otro lado la liga femenina alemana es una liga menos profesionalizada con buenos
indices de competitividad, se observa en la tabla los resultados del ajuste al modelo
binomial negativo para la liga profesional de Venezuela. Donde se percibe la ventaja de
la localia en el parametro p, ademas valores altos del parametro r lo que se traduce en
nimeros mas bajos en el pardmetro x. Esto marca una tendencia donde los equipos se
sienten motivados a reforzar tacticas defensivas a la hora de marcar goles e ir en ventaja,
sin embargo el torneo nacional muestra un comportamiento hibrido ya que suelen aparecer

goleadas mas frecuente de lo esperado.

Tabla 4.3: Parametros de las distribuciones de probabilidad para los datos de la liga
Profesional de fitbol de Venezuela (FVF) 1957 - 2011

Home Away
Poisson A 1,54 0,98
DBN P 0,16 + 0,01 0,07 £ 0,01
r 8,0 £ 0,75 12,54 + 2,58
Do 0,0154 0,0101
K 0,0019 0,0008

Observando el ajuste para el modelo binomial negativo, tanto para local como para
visitante en el futbol nacional, se muestra que los datos se ajustan de manera parcial al
modelo propuesto, ya que se percibe un buen comportamiento hasta los 7 goles en condi-
cién de local y 5 goles de visitante perdiendo el ajuste al final de la distribuciéon. En ambos
casos se evidencian goleadas al final de la distribucién denotando cierto comportamiento
amateur, lo cual corrobora la conducta hibrida del torneo nacional. (Ver figuras y
4.19)).

Finalmente se analizan los ajustes para las sumas (figura y diferencias (figura
de goles en la liga venezolana. Donde se percibe un buen ajuste al modelo binomial
negativo para las sumas, excepto en las colas y de igual forma sucede con las diferencias,
lo cual ratifica la idea de que el futbol venezolano tiene un comportamiento hibrido que

va en transicién hasta una liga mucho mas profesionalizada en el futuro.
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Densidad de Probabilidad de goles de local FVF 1957 - 2011
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Figura 4.18: Densidad de probabilidad para los goles de local en la liga profesional de

Venezuela.
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Figura 4.19: Densidad de probabilidad para los goles de visita en la liga profesional de

Venezuela.
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Densidad de probabilidad para las sumas de goles FVF 1957 - 2011
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Figura 4.20: Densidad de probabilidad para las sumas de goles en la liga profesional de
Venezuela.
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Figura 4.21: Densidad de probabilidad para las diferencias de goles en la liga profesional
de Venezuela.
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4.4. Modelos microscépicos

Luego de realizar la discusion previa del ajuste de los datos a la distribucién binomial
negativa, se propusieron dos modelos microscopicos de probabilidad, los cuales permitiran
estudiar el sistema planteado, como lo es el futbol con sus numerosas variables de manera
mas profunda. Por un lado entender la ventaja de ser local en las ligas estudiadas, y por

el otro la fuerte retroalimentacién existente entre los equipos local y visitante.

Se presentan los siguientes resultados para los modelos microscopicos en las ligas in-

glesa, femenina alemana y venezolana, para los modelos A y B propuestos anteriormente.

4.4.1. Liga premier inglesa

Se puede observar en la tabla los valores calculados de los modelos microscopicos
A y B para la liga Premier inglesa, donde se evidencia que el ajuste al modelo A es el
mejor en comparacion al modelo B ya que los valores de py v k se acercan entre si a los
calculados con el modelo binomial. Lo cual se traduce en que el modelo binomial negativo
propuesto anteriormente se comporta como el limite del modelo A. De igual forma los
valores de py y « del modelo A, se refieren a que la liga inglesa tiene una tendencia de
comportamiento profesional ya que se evidencia el fortalecimiento de las tacticas defensi-

vas una vez se tiene la ventaja en el partido y una gran retroalimentacién entre los equipos.

Tabla 4.4: Pardametros de los modelos microscopicos para los datos de la liga Premier
inglesa 1946/47 - 2015/16

Home Away
DBN Do 0,0171 0,0111
K 0,0012 0,0009
Modelo A Do 0,01756 + 0,00003 0,01218 + 0,00003
K 0,00123 £ 0,00003 0,00087 £ 0,00003
Modelo B Do 0,01758 + 0,00003 0,01218 + 0,00003
K 1,06934 4+ 0,00003 1,07107 4+ 0,00003
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4.4.2. Liga femenina alemana (AFBL)

De igual forma que en el caso anterior, el modelo A se ajusta de mejor manera en la
liga femenina alemana, aunque en este caso los valores de pg y k sugieren que la liga es
mucho mas competitiva y menos profesional. Por consiguiente anotar un gol en ésta liga

es muy alentador y anima a los equipos a anotar mas goles y en una reafirmacién de las
tacticas ofensivas (ver tabla [4.5)).

Tabla 4.5: Pardmetros de los modelos microscépicos para los datos de la liga femenina
alemana (AFBL) 1997/98 - 2015/16

Home Away
DBN Do 0,0157 0,0134
K 0,0074 0,0066
Modelo A Do 0,01589 + 0,00003 0,01375 £ 0,00003
K 0,00770 £ 0,00003 0,00679 + 0,00003
Modelo B Do 0,01698 + 0,00003 0,01440 + 0,00003
K 1,24999 + 0,00003 1,24999 + 0,00003

4.4.3. Liga profesional de Venezuela FVF

Finalmente para la liga profesional de Venezuela, tal como ocurrié en los dos casos
anteriores, se percibe que el ajuste al modelo A, es el mejor, representando de nuevo el
limite del modelo binomial negativo. Es importante destacar que los valores de py y &
en nuestro futbol nacional sugieren el comportamiento de una liga de alta competencia,
donde los valores bajos de x muestran el fortalecimiento de la tactica defensiva en pro de

la obtencion del mejor resultado una vez se lleva la ventaja y la fuerte retroalimentacion

entre los equipos (tabla .
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Tabla 4.6: Parametros de los modelos microscopicos para los datos de la liga Profesional
de fitbol de Venezuela (FVF) 1957 - 2011

Home Away
DBN Do 0,0154 0,0101
K 0,0019 0,0008
Modelo A Do 0,01578 £ 0,00003 0,01059 + 0,00003
K 0,00127 £ 0,00003 0,00048 + 0,00003
Modelo B Do 0,01579 £ 0,00003 0,01059 + 0,00003
K 1,08091 £ 0,00003 1,01565 + 0,00003
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Capitulo 5
Conclusiones

En éste capitulo se plantean las conclusiones a los objetivos propuestos en este trabajo

de investigacién provenientes de los resultados obtenidos.

Luego de realizarse la recoleccion de todos los resultados finales de los partidos de
fiutbol para las cuatro grandes ligas europeas (Espana, Italia, Alemania e Inglaterra), asi
como los datos de la liga femenina alemana, (Allianz Frauen-Bundesliga) y para la liga
profesional de fitbol de Venezuela (FVF), se observaron los histogramas de frecuencias

de goles de local, visitante, sumas y diferencias de goles.

Se observd basados en los histogramas de frecuencias de goles anotados por los equi-
pos locales y visitantes que las ligas europeas representadas por la liga Premier inglesa,
marcan una tendencia de ventaja importante cuando se juega de local, por otro lado, en la

liga femenina alemana y en la liga profesional de Venezuela se observa la misma tendencia.

Respecto a los histogramas de frecuencias de sumas y diferencias de goles se observé
para la liga Premier que las sumas mas frecuentes son las de 2 y 3 goles mostrando una
alto profesionalismo y competitividad al no aparecer goleadas de mayor cantidad de goles,
lo cual se asemeja al fitbol nacional indicando una alta competitividad en el torneo local,
sin embargo, se puede traducir también como la baja calidad del torneo, entendiendo
que el fatbol de nuestro pais se encuentra en pleno desarrollo. Las diferencias de goles
mostraron que el resultado mas frecuente en todas las ligas de futbol es el empate a cero
goles, donde en la tendencia hacia los valores positivos marca la ventaja de ser local en
las ligas profesionales exceptuando la liga femenina alemana donde el comportamiento es

mas competitivo pero menos profesional.
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En cuanto a las distribuciones de probabilidad estudiadas en ésta investigacion, se ajus-
taron los resultados de futbol de las ligas antes mencionadas a la distribucion binomial
negativa para los valores de local, visitante, sumas y diferencias de goles. Donde se puede
concluir que la liga Premier inglesa muestra un comportamiento de alta competitividad
ya que los ajustes de los 4 factores estudiados fueron muy buenos, ademés denotando altos
valores de r, que a su vez generaron valores pequenos de k. Esto significa que las ligas de
fatbol europeas estudiadas tienen un comportamiento mas profesionalizado donde luego
de marcar goles se ajustan las tacticas defensivas para mantener la ventaja, a diferencia
de la liga femenina donde los valores mas grandes de x, sugieren que el hecho de marcar

goles alientan a los equipos a marcar de nuevo.

En cuanto a la liga profesional de Venezuela, los valores obtenidos se asemejan a los de
las ligas de Europa, es decir, se observé de nuevo que valores grandes de r generan valores
pequenos de k, lo cual permite concluir que se fortalecen los planteamientos defensivos a
la hora de obtener la ventaja en los partidos, denotando un comportamiento profesional
en nuestro futbol nacional. Es importante resaltar que los valores bajos de k, son un in-
dicativo de alto profesionalismo en las ligas estudiadas, ya que los equipos al anotar goles
tienen la tendencia de fortalecer las tacticas defensivas, sin embargo los equipos rivales

mantienen la postura al no decaer en motivacion una vez se encuentran en desventaja.

Los ajustes realizados con los modelos microscopicos de probabilidad, arrojaron que
el modelo A se justa de mejor manera (respecto al modelo B) a los datos proporcionados
por el modelo binomial negativo en las cuatro grandes ligas de Europa, la liga femenina
alemana y la liga profesional de Venezuela, lo cual se traduce en que el modelo binomial
se comporta como el limite de la modelo microscopico A, reafirmando la fuerte retroali-

mentacién que existe entre los equipos a la hora de marcar goles.

Ya que el concepto sobre profesionalismo y competitividad se ajusta més al compor-
tamiento observado en la liga Premier inglesa, en la cual todos los equipos tienen las
mismas posibilidades de ganar los partidos, aunque exista la notable ventaja de la localia,
se puede concluir entonces que el futuro de dichos conceptos tienden a la mejora técnico-
tactica progresiva, en la cual posiblemente se marcaran menos goles y se reforzaran los
planteamientos defensivos de los equipos, todo en bisqueda de la victoria con el mejor

planteamiento posible.




Apéndice A
Desarrollo Numeérico A

En este primer apéndice se desarrollara con detalle como se utiliza la distribucion de
Poisson con todas las variables de éste trabajo de investigacion, donde las variables en
uso son las siguientes: goles de local ny, goles de visita n,, promedio de goles de local
An v promedio de goles de visita A,. Por otro lado se observara con detenimiento el
procedimiento a seguir para calcular las funciones de densidad de probabilidad para las

sumas P/\% x, (8) y diferencias P/\Ah 2, (d) de los goles.

A.1. Distribucion de Poisson

A . A
P (ny) = nihle( M P () = Fé Aa), (A1)

donde ny y n, son los resultados finales de los partidos de local y visitante respecti-
vamente y los pardametros A\, y A, son los promedios de goles anotados por los equipos
local y visitante donde A =< n >. Adicionalmente se puede considerar las densidades de
probabilidad para las sumas y diferencias de los goles donde la suma es s = n, +n, y la
diferencia d = n; — n, respectivamente.

Para las Sumas,
P (5) = Y00 PL (n)Pg. (s — n)

— ASTIAT A o= Aa

n=0 (s— n)'s'

_ ASTPAS g =
Zn 0 (s— n)'s's'e e "
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np+tna—"nypn
AT AR (np4na)! G_Ahe_)‘a

— Znh+na
(nrp+na)l(np+na)l(np+ng—n)!

M [—(An+Aa)]

entonces para las sumas,

(A +2a)® anin,
P (s ZPAh —n)= Te[ o)

Para las diferencias,

Py (@) = 3202, PL (n+ d)FE, ()

= 0 e e
— Zin=0 (n+d)!

n+(np—na)
— 0 )‘h h Ap 6_(/\h+>\a)
ZTL:O (n+d)!n!

np—n
_ Zoo _ )\z)\hh a\n 67()\}7’+)\H‘) _ Zoo _ )\Z)\g)\g 67()\’1+)\“)
n=0 (n+d)!n! n=0 (n+d)!n!

ArAdAmAL2)

_ Zoo _ e—()\h +Aa)
n=0 " (n4d)lnAY?

AP/ (/) (/2

— ZOO — —(AntAa)
n=0 (n+d)'n')\(d/2)

0o )\n}\g(}\ )\a)(d/Z) " (d/2) _ "
—y° OZW@TL) e~ ()

donde Id(2\/)\h_)\) Zn 0 T n+d (M) (A )d/2
Usando (n+d)! =T'(1 +n +d)

entonces

= Yoo mrcrnra AnAa) " (Ane) @2

finalmente para las diferencias,

Py . (d) ZPA (n+d)Py, (n) = e Mntia) (A—h> L2V M)

n=0 a

donde I; es la funcién modificada de Bessel.

(A.3)




Apéndice B
Desarrollo Numérico B

En éste apéndice se desarrollard la distribucién binomial negativa (DBN) utilizada en
éste trabajo de investigacion, la cual es generada partiendo de la distribuciéon gamma y
la distribucién de Poisson, realizando la integral del modelo de Poisson de cero a infinito
en funcion del promedio A, de donde se obtiene la distribucién binomial negativa. Las
variables que se ajustaran en la distribucién son las siguientes: goles de local ny, goles
de visita n,, parametro de casos favorables de local rj,, parametro de casos favorables de
visita r,, probabilidad de local p, y probabilidad de visita p,. A partir de esas variables,
de igual forma se calcularan las sumas y diferencias de goles ajustados al modelo binomial

negativo, donde para las sumas serd P%:,phyra,pa(s) y para las diferencias de goles sera
P2 (d).

ThsPhsTa,Pa

B.1. Distribucion Gamma

En el caso especial donde las probabilidades de marcar A toman la forma de la distri-

buciéon gamma, se tiene

(B.1)

%AHG*M, A>0
0, A<0
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B.2. Distribucién Binomial Negativa (DBN)

La componente resultante de la distribuciéon de Poisson toma la forma de la distribu-

cién binomial negativa

Prp(n) =[5~ dAPA(n) f(N)

1

Sabiendo que A= M\, +A\g, n=np+n,y P = T+a

P,,(n) = [T dAP\(n)f(X) = [~ d)x%@”‘#;))\r_le_‘”

~ sy 7 et

a” D(n+r)
n!l(r) (a+1)»+"

T'(n+r) q 1
n!T'(r) (a+1)" (a+1)™

si P =1/(1+ a) entonces

= SRl —p)y
Finalmente
oo C(n+r)
P. = d\P A= —p"(1 —p) B.2
o) = [ ann i) = S - (B2)

donde r es un parametro de ajuste empirico, el cual corresponde a la relacion inicial de la

probabilidad de marcar goles.
Analogo al caso de la distribucién de Poisson, desarrollado en el apéndice A, se evalian
las densidades de probabilidad para las sumas s y las diferencias d de los goles marcados

por los equipos local y visitante.

Para las sumas,
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I'(rp+n) n r I(rg+s—m) s—n ra
Py () = n(ylll(—:h))ph(l —p)™ Y Prps—n)= mpa (1 —pa)

s L(rp+n) n rp, L(rat+s—m) s—n
P;h:,phyra,pa(s) = Zn 0 ,flph(jh))ph(l - ph) h% (1 - p!l)

T Ta S rn4+n) n D(rg+s—m) —n s
Pl (5) = (1= pr)" (1 = pa)ye 3o Sttty Llratemnl yonye

T Ta T'(rp4+n) I'(re+s—n n
Pimrena(s) = (L= pu)™ (1= pu)w; T k) flasen (22

T ra,s L(ra n) I'(rq n s! n
Bimrana(s) = (1= pn)" (1= pa) i ey oo s oy o <%>

Usando la propiedad I'(u)I'(1 + u) = =X

SENTU

F(n - S) = semr(s—n;rl"(l—n-l-s)

Por la propiedad del seno senm(n — s) = senmncosms — costnsents

I(n—s)=——CU"

senmsI'(1—n—+s)

De igual forma

[(—s) = T

senmsl'(1+s)
Entonces

I'(n—s) (=1)"T(1+4s) _ (—=1)™s!

T'(—s) T'(1+s—n) (s—n)!
Reescribiendo
I'(n—s) o s!

L(—s)(—1)" — (s—n)!

Por otro lado y usando las mismas propiedades

F(Ta +s— n) = senﬂ(ra+sfn7)TF(1frafs+n) y F<T‘l + S) = Senﬂ(Tgpksng(l*Ta*S)

Entonces
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I(rq+s—n) _ (=1)"T'(1—ry—s)
D(ra+s) I'(l1—rq—s+n)

Reescribiendo en la ecuacién principal Przh:,ph,rmpa (s)

- sD(ra+s) s=s  D(rp+n) (=1)"T'(1—rq—s) D(n— "
Pipnrane(s) = (1= pn) " (1= pa) “PaGE Yoo it Tone st Tty (%)

r Tams L(rats I'(1—s—7rq I'(—s+n L'(rp+n "
P%th"’av?d(‘g) = (1 _ph) h(l _pa) Da sgl—‘(:;)) ( (sl!F(—s) : ZZ:O F(l—(s—j:a—?—n) : Z'Jr : (%) )

sIT(—s) n=0 I'(1—s—rqe+n) n! Pa

Donde 2F1 (_877"}“ 1 — 8§ — /]"a; ;’_:> — (M ZS F(_S“rn) F(Th+n) (&) > es la

funcion hipergeométrica.

finalmente para las sumas,

L(ry + 9)

) . Pn
ST o F (—S,Th, 1—5—1y ) (B.3)

a

P%phﬂ'avpa(s) = (1 - ph)rh(l - pa)rapfz

Para las diferencias,

T n+d n r TaTN
P pn (n+d) = %phﬂl(l —pn)" Y P pa (n) = n(lr(+ ))pa<1 — Pa)™

A _ oo I'(rp+n+d) n 5 D(ratn)
P"'h:phﬂ"aypa (d) - ZTL 0 (’n,+hd)'F('rh) (1 - ) H'F(Ta) pa(]' - p(l)

. ro NOO PR AT (rp+n+d) T(ra+n)p?
=1 =pr)™ (1 = pa)™ >, 0 ph(p7f+d)!hr(:h) (n!l_‘(ra)f

r Ta oo I'(rp+n+d) I'(re+n n
= (1= pu)"™ (1 = pa)"™ P o0y s S (pnpa)

Usando, (n+d)! =T'(n+d+1),n!l=T(n+1)yI'(d+1) =d!

_ r rapdLrntd) 1 T(d+1) 1 oo T(rntntd)l(ratn)(Papa)”
= (1 —pn)™(1 = pa) phF(rZer) T(rp) T(d+1) T(ra) (ano - T(n+d+1)n! . )

, T(rptd r(14d) o I( A (ra )"
= (1= pn)™(1 = pa)"pj, d(l?E:;L)) ( rhij o) Done Th+n+(73,+g+ir)2)!(php : >

donde o F (ry, + d, 74} 1 + d; prpa) = (% > oo ”’“’*"F{Qi%?f”p”") es Ia fun-

cién hipergeométrica.
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finalmente para las diferencias,
, o D, +d
P2 @) = (L= 9 (1= o DD gt v dipin) (B)

d‘F(Th)
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Apéndice C
Frecuencias de goles

El apéndice esta formado por las gréaficas de frecuencias de goles de local y de visita de
las ligas europeas estudiadas en este trabajo, las mismas no fueron usadas en los resultados
ya que contienen en ellas el mismo comportamiento de la liga premier inglesa reportada
con anterioridad. Se presentan a continuacion las graficas de frecuencias de goles para las

ligas: italiana (Serie A), espanola (La Liga) y alemana (Bundesliga).

Frecuencia de goles Serie A 1945/46 - 2015/16
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Figura C.1: Frecuencia de goles de local y vistante de la Serie A italiana.
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Frecuencia de goles La Liga 1939/40 - 2015/16
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Figura C.2: Frecuencia de goles de local y vistante de la liga espanola.

Frecuencia de goles Bundesliga 1963/64 - 2015/16
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Figura C.3: Frecuencia de goles de local y vistante de la Bundesliga alemana.




Apéndice D
Sumas y diferencias de goles

A continuacién se muestran las graficas de frecuencias de sumas y diferencias de goles
de las ligas europeas estudiadas en este trabajo de investigacion, recordando que las sumas
son s = ny,+n, v las diferencias son d = nj, —n,, sin embargo las mismas no fueron usadas
en los resultados ya que contienen en ellas el mismo comportamiento de la liga premier
inglesa reportada con anterioridad. Se presentan a continuacién las graficas de frecuencias
de sumas y diferencias de goles para las ligas: italiana (Serie A), espanola (La Liga) y

alemana (Bundesliga).

Frecuencia de sumas de goles Serie A 1945/46 - 2015/16
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Figura D.1: Frecuencia de la suma de goles de la Serie A italiana.
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Sumas y diferencias de goles
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Figura D.2: Frecuencia de la suma de goles de la liga espanola.
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Figura D.3: Frecuencia de la suma de goles de la Bundesliga alemana.
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Frecuencia
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Frecuencia de diferencias de goles Serie A 1946/46 - 2015/16
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Figura D.4: Frecuencia de las diferencias de goles de la Serie A italiana.
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Figura D.5: Frecuencia de las diferencias de goles de la liga espanola.
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Sumas y diferencias de goles

FRECUENCIA

Frecuencia de diferencias de goles Bundesliga 1963/64 - 2015/16
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Figura D.6: Frecuencia de las diferencias de goles de la Bundesliga alemana.
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Apéndice E

Modelos de Probabilidad

En éste apéndice se observan las gréficas realizadas para el ajuste a la distribucion
binomial negativa (DBN) para los goles de local, de visita, sumas y diferencias. Se presen-

tan las graficas de densidad de probabilidades para las ligas: italiana (Serie A), espanola
(La Liga) y alemana (Bundesliga).

Densidad de probabilidad de goles de local Serie A 1945/46 - 2015/16
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Figura E.1: Ajuste a la distribuciéon binomial negativa para los goles de local de la Serie
A italiana.
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Densidad de probabilidad de goles de local La Liga 1939/40 - 2015/16
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Figura E.2: Ajuste a la distribuciéon binomial negativa para los goles de local de la liga
espanola.

Densidad de probabilidad de goles de local Bundesliga 1963/64 - 2015/16
1
&)
0,1
BUNDESLIGA
0,01
B
o 0,001
g
o
0,0001
0,00001
0,000001

10 12 14
Goles

—-—DBN @ Observado

Figura E.3: Ajuste a la distribucién binomial negativa para los goles de local de la Bun-
desliga alemana.
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Densidad de probabilidad de goles de visita Serie A 1945/46 - 2015/16
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Figura E.4: Ajuste a la distribucién binomial negativa para los goles de visita de la Serie
A italiana.

Densidad de probabilidad de goles de visita La Liga 1939/40 - 2015/16
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Figura E.5: Ajuste a la distribucién binomial negativa para los goles de visita de la liga
espanola.
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Densidad de probabilidad de goles de visita Bundesliga 1963/64 - 2015/16
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Figura E.6: Ajuste a la distribucién binomial negativa para los goles de visita de la Bun-
desliga alemana.

Densidad de probabilidad para las sumas de goles Serie A 1945/46 - 2015/16
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Figura E.7: Ajuste a la distribucién binomial negativa para la suma de goles de la Serie
A italiana.
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Densidad de probabilidad para las sumas de goles La Liga 1939/40 - 2015/16
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Figura E.8: Ajuste a la distribucién binomial negativa para la suma de goles de la liga

espanola.

Densidad de probabilidad para las sumas de goles Bundesliga 1963/64 - 2015/16
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Figura E.9: Ajuste a la distribucién binomial negativa para la suma de goles de la Bun-

desliga alemana.
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Densidad de probabilidad para las diferencias de goles Serie A 1945/46 - 2015/16
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Figura E.10: Ajuste a la distribuciéon binomial negativa para la diferencia de goles de la
Serie A italiana.

Densidad de probabilidad para las diferencias de goles La Liga 1939/40 - 2015/16
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Figura E.11: Ajuste a la distribuciéon binomial negativa para la diferencia de goles de la
liga espanola.
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Densidad de probabilidad para las diferencias de goles Bundesliga 1963/64 -
2015/16
1
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Bundesliga alemana.

Figura E.12: Ajuste a la distribuciéon binomial negativa para la diferencia de goles de la
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