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Vorwort der Herausgeberin
Liebe Leserin, lieber Leser,

im dritten Heft dieses Jahres finden Sie wieder
vielfiltige Beitrdge zum Lernen und Lehren im
Bereich der Stochastik. Ganz besonders freue
ich mich, dass mit den ersten drei Beitrigen
uns noch einmal die Herbsttagung aus dem Jahr
2022 in Erinnerung gerufen wird, denn es sind
die Verschriftlichungen  dreier = Vortragenden
der Tagung.

Im ersten Beitrag stellt Wolfgang Riemer einige
Unterrichtideen aus der Bereich der
Sekundarstufe vor. FEr zeigt dabei, wie
Vorerfahrungen aus der Primarstufe und der
Lebenswirklichkeit nahtlos in "den"
Wahrscheinlichkeitsbegriff — der  Sekundarstufe
tiberfuhrt werden kénnen. Sehr gut kann sich
vielleicht auch noch der eine oder andere Leser
an die Experimente in der Pause wihrend der
Herbsttagung erinnern. Im zweiten Beitrag stellt
Norbert Henze die fiir ihn wesentlichen Inhalte einer
Stochastikausbildung fiir Lehramtsstudierende vor.

Der dritte Beitrag von Hans-Dieter Sill befasst
sich mit den Inhalten der Stochastik in den
Bildungsstandards und den daraus erwachsenden
Problemen und Konsequenzen fiir den Unterricht
in der Primarstufe. Dabei betrachtet er auch die
Uberarbeitung der Standards im Jahr 2022. In
dem vierten Beitrag wurde die UEFA Euro 2020
genutzt, um darzustellen, wie durch ein
aktuelles Thema Schiilerinnen und Schiler zur
Beschiftigung mit der Stochastik motiviert werden
konnen. Es geht hierbei um Analysetechniken rund
um die geschossenen Tore.

In der Ausgabe stellt Joachim Engel noch zwei
kurze Berichte von Tagungen vor und es gibt noch
eine Rezension eines neu erschienenen Buches
zur Statistik im Springer-Verlag.

Tch wiinsche Thnen viel Freude beim Lesen der
Artikel.

Greifswald, im Oktober 2023 Grit Kurtzmann
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UEFA EURO 2020: Ein spannen-
des Spiel zwischen Ful3ball und
Wahrscheinlichkeit

GIuILIA FEDRIZZI', Luisa CANALZ, Rocco Mic-
cloLo'2

Original: Teaching Statistics 44 (2022), 119-125
Qttps:ﬁdoi.org/l 0.1111/test.12315
Ubersetzung: Birgit Griese und Joachim Engel

Zusammenfassung: FuBball kann als eine der popu-
larsten Sportarten spannende Beispiele liefern, Schii-
lerinnen und Schiiler zum Lemen von Statistik moti-
vieren. Fiir diesen Artikel haben wir die Anzahl der
in der Endrunde der UEFA EURO 2020 erzielten
Tore sowie die Wartezeiten zwischen den Toren un-
ter Berticksichtigung zensierter Daten analysiert. Der
Datensatz ermdglicht die Betrachtung einiger As-
pekte von Zihldaten, wie sie in Einflihrungskursen
thematisiert werden (wie z. B. die Poisson-Vertei-
lung), wie auch von fortgeschrittenen Themen (z. B.
die Uberlebensanalyse unter Beriicksichtigung des
Vorhandenseins von zensierten Daten). Mithilfe der
Daten aus der Endphase der UEFA EURO 2020 kén-
nen Schiilerinnen und Schiiler auf unterschiedlichem
Niveau Wissen und Verstidndnis zu einer Reihe von
Schliisselthemen und Analysetechniken erwerben,
Kenntnisse zu den zugrundeliegenden theoretischen
Annahmen entwickeln und Fertigkeiten zur Model-
lierung von Zihldaten erlernen.

1 Einleitung

Fuflball ist weltweit eine der beliebtesten Sportarten,
Millionen fuillen die Stadien und Tribiinen, Tausende
spielen selbst aktiv.

In der Welt des FuB3balls wird Statistik allerorts ge-
nutzt, um verschiedene deskriptive Indikatoren zu
berechnen. Zum Beispiel kann man Informationen
zur Passgenauigkeit finden, zum Ballbesitz, zu Frei-
stoBBen oder Ecken, zu Abseitssituationen und vieles
andere mehr. Andererseits werden Wahrscheinlich-
keiten in groflerem Umfang im Bereich der Sportwet-
ten genutzt, und FuBball ist eine Sportart, die sich gut
fiir verschiedene Arten von Gliicksspielen eignet.

Mit diesem Artikel wollen wir zeigen, wie die UEFA
EURO 2020 ein spannendes Beispiel sein kann, um
Schiilerinnen und Schiilemn Z&hldaten und Zéhlpro-
zesse ndherzubringen. In einem Kurs auf grundlegen-
dem Niveau kann die Lehrkraft das einfachste Zahl-
modell vorstellen, ndmlich den Poisson-Prozess, in
dem die Anzahl der Tore, die in einem bestimmten

! Universitit Leeds, Vereinigtes Konigreich.

Zeitintervall fallen, ausgewertet werden. Dieses Mo-
dell basiert auf der Annahme, dass die Ereignisse (in
unserem Fall die Tore) zu zufdlligen Zeiten mit einer
konstanten Haufigkeit aufireten, die aus den Daten
geschitzt werden kann. In einer einfithrenden Unter-
richtsreihe kann der Vergleich zwischen den beo-
bachteten und den erwarteten Haufigkeiten von
Toren in einem Spiel auf deskriptive Aspekte be-
grenzt bleiben. In weiterflihrendem Unterricht kon-
nen formale Anpassungstests durchgefiihrt werden;
im vorliegenden Fall kénnen sowohl der weitverbrei-
tete Chi-Quadrat-Test als auch spezifischere Tests
eingesetzt werden.

Dariiber hinaus liefert die UEFA EURO 2020 weit
mehr Daten als nur die Anzahl der Tore pro Spiel: Sie
liefert auch die Zeiten zwischen den Toren, die im
Falle eines Poisson-Prozesses stochastisch unabhin-
gig sind und durch eine Exponential-verteilung be-
schrieben werden kénnen. Fiir den Unterricht bedeu-
tet dies eine Gelegenheit, die Exponentialverteilung
einzufiihren und, abhingig von der Lerngruppe, die
nicht-parametrische Schitzung durch die Uberle-
bensfunktion.

Dieser Artikel ist jedoch nicht als Anleitung gedacht,
wie man Statistik fiir die Modellierung von Fufiball-
ergebnissen verwendet, fiir die Modellierung von
Angriffs- und Verteidigungsfahigkeiten, oder fiir sta-
tistische Voraussagen. Indem wir die Poisson-Vertei-
lung annehmen, betrachten wir ein Fullballspiel als
die Zeitspanne der Poisson-Verteilung, wobei das Er-
gebnis die Gesamtanzahl der Tore des Spiels ist. Da
wir auch die Zeiten zwischen den Toren eines Spiels
betrachten, lassen wir zensierte Daten zu.

Auf einem hoheren Niveau ldsst sich dieser Daten-
satz als schones Beispiel nutzen, um statistische
Techniken (wie z. B. gewichtete Regression oder all-
gemeine lineare Modelle fiir Z&hldaten) zu illustrie-
ren. Bei der Untersuchung dieser Daten konnen die
Lernenden, anhingig von dem Niveau des Kurses,
Wissen und Verstindnis fiir eine Reihe von Schliis-
selthemen und analytische Techniken der Statistik er-
werben, sowie ihre Kenntnisse der theoretischen An-
nahmen, auf denen sie basieren, ausbauen und die
Fertigkeiten lernen, die man zur Modellierung von
Zidhldaten bendtigt.

2 Datenquelle

Die Endrunde der 60. Européischen FuB3ballmeister-
schaft der UEFA EURO 2020 fand zwischen dem
11. Juni und dem 11. Juli 2021 statt. Insgesamt gab
es 51 Spiele: 36 in der Gruppenphase und 15 in der
K.O.-Runde (16 Teams in Achtel-, Viertel-, Halbfi-
nale, Finale). Alle Spiele der Gruppenphase dauerten

2 Universitit Trient, Rovereto, Italien.
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90 Minuten, wihrend Spiele in der K.O.-Runde bei
einem Unentschieden nach Ende der regulédren Spiel-
zeit auf eine Gesamtspielzeit von 120 (=90+30) Mi-
nuten verldngert werden.

Die Zeiten, an denen die Tore fielen, wurden der
UEFA-Webseite (https://www.uefa.com/uefa-
euro/history/seasons/2020/) entnommen. Fiir Tore,
die in der Verldngerung der ersten Halbzeit ficlen,
wurde der Zeitpunkt t=45 min angenommen; fiir
Tore aus der Verldngerung der zweiten Halbzeit ent-
sprechend t=90 min.

Die Daten wurden mit R, Version 4.1.1 (R Core
Team, 2021) analysiert.

3 Analyse der Anzahl der Tore in der
Endrunde der UEFA EURO 2020

3.1 Reguléare Spielzeit

Eine zentrale Annahme der Poisson-Modellierung
ist, dass die Ereignisse unabhéngige Beobachtungen
desselben Prozesses in einem ausgewdahlten Zeitin-
tervall sind. In der Gruppenphase werden die 24 zu-
gelassenen Mannschaften in sechs Gruppen zu je vier
Teams eingeteilt; innerhalb jeder Gruppe werden
sechs Spiele durchgefiihrt. Daher wiirden wir bei An-
nahme desselben Poisson-Prozesses dieselben An-
zahlen von Toren in jeder Gruppe erwarten. Die fol-
genden Anzahlen von Toren wurden in den Gruppen
beobachtet: 16,22, 8, 15, 14 und 19.

An dieser Stelle kann eine Diskussion dariiber ange-
regt werden, ob diese Daten tatséchlich als Beobach-
tungen desselben Prozesses aufgefasst werden kon-
nen. Je nach Hintergrund der Lernenden und Niveau
des Kurses koénnen sich mégliche Antworten auf eine
deskriptive Ebene oder auf inferentielle Vorgehens-
weisen beziehen. In Kursen fiir Fortgeschrittene, in
denen allgemeine lineare Modelle behandelt werden,
kann eine ANOVA fiir Poisson-Beobachtungen
durchgefiihrt werden. Zusitzlich, falls die Lernenden
iiber Erfahrungen mit R und Simulationen verfiigen,
kann man anregen, Simulationen durchzufiihren, um
zu bewerten, wie hiaufig der beobachtete Unterschied
von 14 (oder mehr) Toren unter der Annahme dessel-
ben Poisson-Prozesses auftritt. In unserem Fall hat
keiner dieser Ansétze hinreichend Evidenz ergeben,
die Annahme zu verwerfen.

Als ein Resultat konnen wir nun die Haufigkeitsver-
teilung der Anzahlen der Tore pro Spiel in den 51
Spielen der Gruppenphase und der K.O.-Runde un-
tersuchen, die wahrend der reguldren Spielzeit fielen
(Tabelle 1). Insgesamt fielen 135 Tore, daher betrégt
die durchschnittliche Anzahl von Toren pro Spiel
2,65. Die Lehrkraft kann vorschlagen, dass die Ler-

nenden auch die Varianz der Anzahl der Tore bestim-
men, was zu einem Wert von 2,43 fiihrt, der ziemlich
nahe am Durchschnittswert liegt; ein solches Ergeb-
nis liefert keine Evidenz gegen die Annahme, dass
die Daten Poisson-verteilt sind. Daher konnen wir
nun mithilfe einer Poisson-Verteilung, in der p gleich
dem beobachteten Durchschnittswert 2,65 gesetzt
wird, die Wahrscheinlichkeit berechnen, dass x Tore
fallen, 0<x<6. Die Summe dieser Wahrscheinlichkei-
ten ist ungefdhr 0,981, so dass die Lehrkraft die Not-
wendigkeit, noch extremere Fille (mit mehr als 6
Toren pro Spiel) zu betrachten, diskutieren kann.
Diese Wahrscheinlichkeiten sind in der dritten Spalte
von Tabelle 1 aufgefiihrt, wobei der letztgenannte
Wert sich auf 6 oder mehr Tore bezieht. Die erwarte-
ten Haufigkeiten werden bestimmt, in dem die Wahr-
scheinlichkeiten mit 51 (der Gesamtanzahl der
Spiele) multipliziert werden (letzte Spalte in Tabelle

1).

# Tore beobach- P erwartet
tet

0 3 0,071 3,61

1 9 0,188 9,57

2 15 0.248 12,66

3 10 0,219 11,17

4 7 0.145 7.39

5 4 0.077 391

6+ 3 0,053 2,68

Tab. 1: Beobachtete und erwartete Haufigkeiten von
Toren in der UEFA EURO 2020 K.O.-Phase (regulére
Spielzeit)

Aus deskriptiver Perspektive stimmen die beobachte-
ten und die erwarteten Héaufigkeiten gut iiberein. Je
nach Kenntnisstand der Lernenden kann auch ein for-
maler Anpassungstest gerechnet werden; z. B. betrigt
die Chi-Quadrat-Statistik 0,753 (bei 5 Freiheitsgra-
den) fiir die Daten aus Tabelle 1, was keine Evidenz
gegen die Annahme einer Poisson-Verteilung liefert.
An dieser Stelle muss die Lehrkraft deutlich machen,
dass ein solches Ergebnis nicht bedeutet, dass die Da-
ten tatsdchlich Poisson-verteilt sind; je nach Hinter-
grund der Lernenden ist dies auch eine Gelegenheit,
den Chi-Quadrat-Test als Standard-Anpassungstest
zu thematisieren. Es gibt einen speziell fiir die Pois-
son-Verteilung geeigneten Test, der sich zunutze
macht, dass das arithmetische Mittel und die Varianz
gleich sind. Namentlich Fisher (1950) hat sich mit
diesem Test auf Abweichung der Varianz beschéf-
tigt, dem sogenannten Dispersionsindex (Agresti
2015). Dieser Index wird verwendet, um die Homogenitat
der

Beobachtungen zu priifen und wird auch als Varianztest
auf Homogenitét bezeichnet. Bezeichnen yi, ¥z, ..., Yn
n Beobachtungen aus einer Poisson-Verteilung, dann ist
der Dispersionsindex definiert als

_ w=n?
D=%r~5 >
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wobei y das arithmetische Mittel ist. D ist annihe-
rungsweise yZ2-verteilt mit n-/ Freiheitsgraden. In
unserem Fall gilt fiir den Dispersionsindex D=45,96
(bei 50 Freiheitsgraden) mit einem dazugehorigen p-
Wert von 0,636, was keinen Hinweis auf eine Ableh-
nung des Poisson-Modells liefert.

3.2 Regulére Spielzeit und Verldngerung

Bisher haben wir nur die Tore beriicksichtigt, die in
der reguldren Spielzeit gefallen sind. Allerdings gab
es in der K.O.-Phase der UEFA EURO02020 acht
Spiele, in denen eine Verldngerung nétig war. In die-
sem Abschnitt beriicksichtigen wir die Anzahlen der
Tore, die in jedem Spiel fielen, unabhingig von der
Spielzeit von 90 oder 120 Minuten.

In Tabelle 2 sind alle 51 Spiele der Gruppenphase
und der K.O.-Runde beriicksichtigt. Die Hiufigkeits-
verteilung der beobachteten Anzahlen von Toren pro
Spiel wird separat fiir die 43 Spiele ohne und die 8
Spiele mit Verldngerung aufgelistet. Die zugehorigen
erwarteten Haufigkeiten wurden unter Annahme ei-
ner Poisson-Verteilung zum Parameter p bestimmit,
wobel u die Anzahl der Tore pro Minute ist. Die

Schétzung dieses Parameters (f1=0,0294) ist der Quo-
tient aus der Gesamtzahl der Tore (142) und der Ge-
samtzahl der gespielten Minuten (4830). Die erwar-
teten Haufigkeiten in Bezug auf x Tore wurden fiir
die 43 Spiele ohne Verldngerung mithilfe einer Pois-
son-Verteilung mit einem arithmetischen Mittel von
2,65 (=0,0294-90) berechnet, siche vierte Spalte in
Tabelle 2. Bei den erwarteten Haufigkeiten fiir die 8
Spiele mit Verldngerung wurde ein Mittelwert von
3,53 (=0,0294-120) zugrunde gelegt, siehe siebte
Spalte in Tabelle 2. Die letzten beiden Spalten in Ta-
belle 2 enthalten die beobachteten und die erwarteten
Héufigkeiten der Anzahlen von Toren in den 51 Spie-
len. Wieder stimmen die Haufigkeiten gut iiberein. Je
nach Wissensstand der Lernenden kann ein Chi-
Quadrat-Test fiir die Anpassungsgiite durchgefiihrt
werden. Fiir die Daten aus Tabelle 2 liefert dies
(nachdem die letzten drei Haufigkeiten zusammenge-
fast wurden) einen Wert von 1,032 (mit 5 Freiheits-
graden), was keine Evidenz gegen die Annahme einer
Poisson-Verteilung liefert.

Spiele mit 90 Minuten Spielzeit Spiele mit 120 Minuten Spielzeit alle Spiele
# Tore beobach- |P erwartet | beobach- |P erwartet | beobach- |erwartet
tet tet tet
0 2 0,071 3,05 0 0,029 0,23 2 3,29
1 9 0,188 8.07 0 0,104 0,83 9 8,90
2 10 0,248 10,68 3 0,183 1,46 13 12,14
3 10 0,219 9.42 3 0,215 1,72 13 11,14
4 7 0,145 6,23 0 0,190 1,52 7 7,75
5 4 0,077 3.30 0 0,134 1,07 4 4,37
6 1 0,034 1,45 1 0,079 0,63 2 2,08
7 0 0,013 0,55 0 0,040 0,32 0 0.87
8+ 0 0,006 0,25 1 0,028 0,22 1 0,48

Tab. 2: Beobachtete und erwartete Haufigkeiten von Toren in der UEFA EURO 2020 K.O.-Phase

In fortgeschritteneren Kursen, in denen die Theorie
der allgemeinen linearen Modelle behandelt wird,
kann die Passung einer Poisson-Verteilung bewertet
werden, indem als Modell-Familie Poisson mit Link-
Funktion ,log* ausgew#hlt wird. Die Anzahl der
Tore ist die abhédngige Variable, wobei der natiirliche
Logarithmus der Zeitdauer des Spiels als y-Achsen-
abschnitt aufgefasst wird. In unserem Fall betrug die
Abweichung des Modells 47 (bei 50 Freiheitsgra-
den), was nicht gegen die Annahme einer Poisson-
Verteilung spricht.

Die Poisson-Verteilung ist die einfachste Verteilung
fiir die Modellierung von Zahldaten. In fortgeschrit-
tenen Kursen kdnnen Fille, in denen Uberdispersion
in den Daten vorliegt, betrachtet werden, und die ne-
gative Binomialverteilung oder die Waring-Vertei-
lung kdnnen thematisiert werden (Canal & Micciolo

1999). Jedoch ist bei der UEFA EURO 2020 die Va-
rianz der Anzahl der Tore kleiner als das arithmeti-
sche Mittel. In Promotionsstudiengéngen kann auch
ein Modell, das auf der allgemeinen Poisson-Vertei-
lung basiert, behandelt werden (Consul & Jain 1973,
Harris et al. 2012). Solch ein Modell kann sowohl
Uber- als auch Unterdispersion der Zghldaten durch
einen Parameter d beriicksichtigen, der positive
Werte (bei Uberdispersion), Null (Aquidispersion)
oder negative Werte (bei Unterdispersion) annehmen
kann. Fiir den Fall der Daten zur UEFA EURO 2020
betrigt der Schitzwert fiir diesen Parameter -0,055,
mit einem dazugehorigen Konfidenzintervall von
[-0,25; 0,15] und einem P-Wert fiir den Test der Hy-
pothese 6=0 von 0,299, was keine Evidenz gegen das
sparsamere Poisson-Modell liefert.
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4 Analyse der Zeitspannen zwischen
den Toren

Zusétzlich zu den Anzahlen der Tore in einem Spiel
konnen wir auch die Zeiten zwischen den Toren be-
trachten. In einem Poisson-Prozess sind diese unab-
héngig und exponentiell verteilt mit einer Wahr-
scheinlichkeitsdichtefunktion f(t)=Ae™, wobei t die
,,Zeit bis zum Ereignis“ und A der Kehrwert des arith-
metischen Mittels der Zeit bis zum FEreignis ist. In
diesem Fall ist die Uberlebenswahrscheinlichkeit
P(T>t) (d.h. hier die Wahrscheinlichkeit, dass bis zur
Zeit t kein weiteres Tor fallt) gegeben durch
S(t)=e™™. Diese Beziehung kann genutzt werden, um
die die Passung einer exponentiellen Verteilung zu
bewerten. Nach Logarithmieren von S(t)=e™ erhalten
wir -log(S(t))=At, und ein Plot der Schitzwerte
von -log(S(t)) in Abhéngigkeit von der Zeit t zeigt
eine lineare Trendlinie (mit einer Steigung von A).

In unserem Fall entspricht die ,,Zeit bis zum Ereig-
nis“ in Form eines Tores (in Minuten) der Wartezeit
zwischen zwei aufeinanderfolgenden Toren, oder
zwischen dem Beginn eines Spiels und dem ersten
Tor. Ein Charakteristikum von Uberlebensdaten ist,
dass das interessierende Ereignis nicht in jeder statis-
tischen Einheit auftritt. Diese Eigenschaft nennt man
Zensierung. Zensierung kann aufgrund von zeitlichen
oder anderen Einschrinkungen auftreten, abhingig
von der Art der Studie. In unserem Fall ist es nicht
moglich, die Zeit zwischen dem Beginn eines Spiels
und dem ersten Tor zu messen, wenn in dem Spiel
kein Tor fallt. Daher definieren wir gemessene War-
tezeiten von 90 bzw. 120 Minuten als zensierte Da-
ten. Auf dhnliche Weise wird fiir den Fall, dass das
letzte Tor z. B. nach 75 Minuten fAllt und es keine
Verliangerung gibt, eine zensierte Zeit von 15 Minu-
ten in die Berechnungen einbezogen. Im Fall der
UEFA EURO 2020 gab es 142 Tore wéhrend einer
Gesamtspielzeit von 4830 Minuten, wenn man sich
auf regulédre Spielzeiten und Verlangerungen bezieht.
Daher betrigt die durchschnittliche Rate 0,0294 Tore
pro Minute, was dem Schétzer fiir den Parameter A
der Exponentialverteilung entspricht. Der Kehrwert
dieses Wertes (34,0) misst, wie viele Minuten im
Durchschnitt zwischen einem Tor und dem néchsten
vergehen.

Wenn man Uberlebensanalyse unterrichtet und so-
wohl Wartezeiten als auch zensierte Zeiten einge-
fiihrt hat, ist es moglich, den nicht-parametrischen
Kaplan-Meier Produkt-Grenzwert Schitzer (engl.:
product limit estimator) (Kaplan & Meier 1958) zu
veranschaulichen und somit die Uberlebenskurve zu
schitzen. Fiir unseren Fall ist diese Kurve in Abbil-
dung 1 dargestellt.

Bei der Interpretation der Ergebnisse aus Abbil-
dung 1 miissen wir bedenken, dass die statistische

Einheit dieser Analyse die Zeit zwischen zwei aufei-
nanderfolgenden Toren (oder gegebenenfalls die zen-
sierte Zeit des entsprechenden Spiels) ist. In unserer
Analyse gibt es insgesamt 188 Beobachtungen (1. e.
Zeiten): 142 sind Wartezeiten zwischen zwei Toren,
und die iibrigen 46 Zeiten sind zensierte Zeiten (es
gab funf Spiele, bei denen ein Tor ganz am Ende des
Spiels fiel). Die Uberlebenskurve aus Abbildung 1
zeigt die geschitzte kumulierte Wahrscheinlichkeit,
dass nach ¢ Minuten Wartezeit seit dem letzten Tor
kein weiteres Tor fdllt. Diese Wahrscheinlichkeit ist
1 fiir t=0 und nimmt bei wachsendem ¢ monoton ab.

]
.
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Abb. 1: Kaplan-Meier-Uberlebenswahrscheinlichkeit in Be-
zug auf die Wartezeit zwischen den Toren aus der End-
phase der UEFA EURO 2020 (durchgezogenen Linie) und
Uberlebenswahrscheinlichkeit einer exponentiell verteilten
ZufallsgréRe mit A=0,0294 (gepunktete Linie)

Die kiirzeste Wartezeit betrug 1 Minute, aus dem
Viertelfinalspiel zwischen Belgien und Italien: Bel-
gien schoss am Ende der ersten Halbzeit ein Tor (in
der 45. Minute), eine Minute, nachdem Italien ein
Tor gelungen war. Die ldngste Wartezeit betrug 95
Minuten, im Spiel der Gruppenphase zwischen Ita-
lien und Osterreich: Das erste Tor fiel erst in der Ver-
lingerung durch Italien, 95 Minuten nach dem An-
stoB3. Die geschitzte mittlere Wartezeit betrug 24 Mi-
nuten.

Daher betrigt die geschitzte Wahrscheinlichkeit,
dass man mindestens 24 Minuten warten muss, bis
das néchste Tor fallt, 0,5. Bei einer durchschnittli-
chen Rate von 0,0294 Toren pro Minute als Wert fiir
A konnen wir die erwartete exponentielle Uberlebens-
kurve als Referenz zur empirischen Kurve plotten
(Abbildung 1). Es gibt eine gute Ubereinstimmung
zwischen den erwarteten und geschitzten Werten.
Der Median der Uberlebenszeit ist -log(0,5)/A, hier
23,6 Minuten, was eine gute Passung zum beobach-
teten Wert von 24 Minuten darstellt. Die Regressi-
onskurve (Abbildung 2) besteht aus den geschétzten
Werten fiir -log(S(t)) in Abhéngigkeit von der Zeit ¢
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und hat ecine geschitzte Steigung von 0,0331
Toren/Minute, was sehr dhnlich ist zu der beobachte-
ten durchschnittlichen Rate von 0,0294 Toren/Mi-
nute. Wenn dieser Ansatz gewihlt wird, ist dies eine
gute Moglichkeit, die zugrundeliegenden Annahmen
zu erdrtern, z. B. die iibliche Methode der kleinsten
Quadrate. Insbesondere kann diskutiert werden, ob
Homoskedastizitidt angenommen werden kann. Die
Anzahl der Beobachtungen nimmt mit der Zeit ab, so
dass die Genauigkeit der Schitzung von S(?) eben-
falls geringer wird. Daher kann eine bessere Schit-
zung der Steigung erreicht werden, wenn man die
Methode der gewichteten kleinsten Quadrate wihlt,
bei der die Gewichtung antiproportional zur Varianz
zum jeweiligen Punkt vorgenommen wird. In unse-
rem Fall betrdgt die so geschétzte Steigung 0,0300,
was nédher an der erwarteten Steigung von 0,0294
liegt.
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Abb. 2: Piot der geschatzten Werte von -log(S(t)) in Abh&n-
gigkeit von der Wartezeit zwischen den Toren aus der End-
runde der UEFA EURO 2020 (Kreise) mit zugehd&riger Re-
gressionslinie

In einem Poisson-Prozess sind die Zeiten zwischen
den Ereignissen exponentiell verteilt und unabhén-
gig. Bisher haben wir uns der Annahme der exponen-
tiellen Verteilung gewidmet. Ein Schritt, um die Un-
abhingigkeit zu untersuchen, besteht darin, die War-
tezeiten bis zum nichsten Ereignis in Abhingigkeit
von der letzten Zeit zwischen zwei Ereignissen zu
plotten, aber dieses Vorgehen ist nicht fiir jedes Spiel
moglich. Stattdessen konnen wir die 51 Spiele als
eine Folge auffassen (Chu-Chun-Lin 1999). Dann be-
zieht sich die Analyse auf die kumulierten Zeiten, zu
denen Tore fielen (also von dem ersten Tor nach 53
Minuten bis zum letzten 4777 Minuten nach dem ers-
ten AnstoB). Bei einem Poisson-Prozess liefert der
Plot der Wartezeiten in Abhingigkeit von der vorhe-
rigen Wartezeit eine Gerade mit konstanter Steigung,
wobei der y-Achsenabschnitt der durchschnittlichen

Zeit zwischen zwei aufeinanderfolgenden Toren ent-
spricht. Man sollte iiberlegen, wie die Reihenfolge
der parallel stattfindenden Spiele gehandhabt werden
kann, die fiir den letzten Spieltag einer Gruppe in der
Gruppenphase angesetzt sind. In einem Poisson-Pro-
zess hingt das Ergebnis jedoch nicht von der Reihen-
folge ab. Das kann man an den Daten der UEFA
EURO 2020 verifizieren, indem man die 64 unter-
schiedlichen Reihenfolgen untersucht. Die hier be-
schriebene Vorgehensweise kann auch dafiir genutzt
werden, um die Wartezeiten zwischen Toren ohne
zensierte Zeiten zu analysieren (und mit einem Spiel
als statistische Einheit).

5 Diskussion und Folgerungen

UEFA-Fufiballdaten kénnen auf unterschiedlichen
Niveaus als spannender Kontext genutzt werden, um
einige Aspekte von Zihldaten zu untersuchen. Bei
der Betrachtung der Verteilung der Anzahl der Tore
pro Spiel zeigt die Poisson-Verteilung (die erste Ver-
teilung fiir Zdhldaten ist, die man kennenlernt) eine
gute Passung zu den Daten.

Dennoch muss aus fachlicher Perspektive betont wer-
den, dass, auch wenn die Daten keine Evidenz gegen
eine Poisson-Modellierung liefern, dies nicht bedeu-
tet, dass die Daten tatsdchlich Poisson-verteilt sind.
Man darf also nicht behaupten, dass die 51 Spiele der
UEFA EURO 2020 unabhingige homogene Poisson-
Prozesse mit einer konstanten Tor-Wahrscheinlich-
keit pro Zeiteinheit (die sich von einem Spiel zum an-
deren nicht unterscheidet) sind, denn FuB3ballspiele
sind Systeme von hochgradig kooperativen, zueinan-
der in wechselseitiger Beziehung stehenden in Ein-
heiten.

Die gute Passung der Exponentialverteilung bei der
Modellierung der Wartezeiten zwischen Toren ent-
spricht aus theoretischer Sicht den Erwartungen,
konnte jedoch in Anbetracht der gedéchtnislosen Ei-
genschaft des exponentiellen Modells als kontra-in-
tuitiv und unrealistisch angesehen werden. Tatséch-
lich offenbart Abbildung 2 einige kleine aber konsis-
tente Abweichungen vom exponentiellen Modell. Al-
lerdings sollte bedacht werden, dass die Messungen
der Zeiten ungenau sein konnen, denn die tatséchli-
chen Spielzeiten werden nicht erhoben, und es gibt
zensierte Daten.

Wir mochten anmerken, dass die Daten der UEFA
EURO 2020 hier als roter Faden auf einer Reise
durch einige Schliisselthemen und analytischen
Techniken der Statistik dienen. Unsere Untersuchun-
gen beabsichtigen nicht, eine gute Modellierung von
FuBballdaten zu bieten. Das Ergebnis eines Fuf3ball-
spiels hiangt von einer Reihe von Faktoren ab, z. B.
von der Fahigkeit der Mannschaften (insbesondere in
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Bezug auf Angriff und Verteidigung), von der Ver-
fligbarkeit von mehr oder weniger starken Spielerin-
nen und Spielern und von den Taktiken der Traine-
rinnen und Trainer. Es scheint eine sehr anspruchs-
volle Aufgabe zu sein, den Ausgang eines Spiels mit
einem probabilistischen Modell zu beschreiben,
wenn man die Komplexitit des Spiels und Vielfalt
der Einflussfaktoren bedenkt. Viele Autorinnen und
Autoren fokussieren auf die Vorhersage von Spieler-
gebnissen (im Sinne von: Heimsieg, Unentschieden
oder Auswirtssieg) in den nationalen Ligen und be-
ziehen sich dabei auf Daten iiber den ldngeren Zeit-
raum einer gesamten Saison, also von Monaten oder
Jahren (Soraiva et al. 2016, Wheatcroft 2021). Bei-
spielsweise hat Goddard (2005) Kovariate der Tor-
basierten Mannschaftsleistung benutzt, um die Spiel-
ergebnisse Heimsieg, Unentschieden der Auswirts-
sieg vorherzusagen. Koopman und Lit (2015) haben
ein statistisches Modell fiir die Analyse und Vorher-
sage von FuBballergebnissen entwickelt, indem sie
Zeitreihen mit Intensititskoeffizienten analysierten,
die sich mit der Zeit stochastisch verdndern. Zur Mo-
dellierung von Daten der FIFA-Weltmeisterschaft
haben van der Wurp et al. (2020) Copularegression
verwendet, um Abhéngigkeit im Modell zu beriick-
sichtigen, und so auch Wahrscheinlichkeiten fiir
Spielergebnisse zu erhalten. Rue und Salvesen
(2000) haben ein dynamisches verallgemeinertes li-
neares Bayes-Modell vorgeschlagen, um die zeitab-
héngigen Fiahigkeiten aller Teams einer Liga zu
schitzen. Auch haben sich zahlreiche Autorinnen
und Autoren mit Fufiballwetten beschiftigt (Chali-
kias et al. 2020, Dixon & Coles 1997, Dixon & Ro-
binson 1998).

Eine grundlegende Annahme des Exponential-mo-
dells und des daraus resultierenden Poisson-Modells
ist das Konzept der Unabhéingigkeit der Ereignisse.
Unabhéngigkeit ist niitzlich bei der Modellierung von
Experimenten (wie des Ergebnisses eines Miinzwurfs
oder eines Zufallsexperiments), die eigentlich nicht
zufallig sind, aber (zumindest prinzipiell) exakt vor-
hergesagt werden konnen, sofern man die Parameter
kennt. Dennoch wird in der Realitdt Abhdngigkeit oft
nicht in Betracht gezogen, oft aus Griinden kognitiver
Téuschung (Tversky & Kahneman 1974); ein be-
riihmtes Beispiel in Bezug auf Basketball ist als ,,hot
hand“ (Gilovich et al. 1985) bekannt geworden, kiirz-
lich auch als ,,hot shoe* im FuBball (Otting & Groll
2021).

Die gute Passung des Poisson-Modells kann zumin-
dest teilweise durch bestimmte Eigenschaften der
Fallstudie erklart werden: Die Mannschaften der
Endrunde wurden in Qualifikationsspielen ermittelt,
so dass ihre Fahigkeiten relativ dhnlich sind; die Zeit-
spanne der Spiele der Endrunde war vergleichsweise
kurz, so dass die Mannschaften ihre Fihigkeiten nicht

erheblich weiterentwickeln konnten; es gibt keine
Unterschiede zwischen Heim- und Auswirtsspielen,
und die Fahigkeiten der zwei Mannschaften eines
Spiels wurden gemittelt, indem nur die Gesamtzahl
der Tore betrachtet wurde, und die Tore nicht separat
gezahlt wurden.

Wir hoffen, in diesem Artikel gezeigt zu haben, wie
Daten aus der Endrunde der UEFA EURO 2020 ei-
nen ansprechenden Kontext fiir das Unterrichten von
Statistik auf unterschiedlichen Niveaus genutzt wer-
den kénnen.
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Bericht vom World Statistics Congress, 16.-20. Juli 2023 in Ottawa

JOACHIM ENGEL, LUDWIGSBURG

Im Anschluss an die IASE Satellite Tagung in
Toronto (siche S. 28) fand in Ottawa der
64. World Statistics Congress statt. Er wird seit 1887
alle zwei Jahre vom International Statistical Institute
(ISI) durchgefithrt und gilt als weltweit fithrende
Veranstaltung zu Statistik und Data Science. IASE
ist eine von sieben Fachgesellschaften des ISI. Vier
Tage waren gefiillt mit tber 250 Sitzungen mit
Vortrigen und Gesprachen. Neben eine Reihe von
Sessions mit Schwerpunkten zu Lehre von Statistik
haben mich persénlich mehrere Sitzungen zu
ethischen Fragen um Daten wund Statistik
beeindruckt, geprdgt vom Vorsitzenden der ISI
Kommission Walter Radermacher. Anlésslich des
World Statistics Congress traten die neuen
Prasidenten von IASE ihre Amtszeit fiir die ndchsten
zwei Jahre an (siehe Bild):

Quelle: J. Engel (privat)

Dani Ben-Zvi (president, Israel), Alejandra Sorto
(President elect, USA) und Ayse Bilgin (past
president, Australien) , im Bild von rechts nach
links.

Stochastik in der Schule 43(2023) 3, S. 35

35




