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1 | Uvod

Sportsko kladenje razvilo se u globalnu industriju s milijunima aktivnih kladitelja
koji sudjeluju i ulaZzu svoje oklade na svim dostupnim platformama za kladenje.
Paralelno s time, pojavila se potreba za razvojem to¢nog i sigurnog modela koji
bi bio sposoban predvidjeti ishode bilo koje utakmice. Tradicionalni modeli te-
meljeni na Poissonovoj distribuciji stekli su veliku popularnost zbog svoje jednos-
tavnosti i u¢inkovitosti u modeliranju distribucije golova. Medutim, mnogi od tih
modela lose obuhvacdaju intrinzi¢ne sloZenosti povezane s nogometnim utakmi-
cama, uklju¢ujudi, ali ne ogranicavajuéi se na meduzavisnost izmedu ucinkovitosti
momcadi i ¢injenicu da su rezultati s malim brojem golova cesti.

Dixon-Coles model, koji su razvili Dixon i Coles 1997. godine, osmisljen je kako
bi se prevladali ovi nedostaci prilagodavanjem standardne Poissonove distribucije
tako da uzme u obzir sloZenosti u dinamikama igre tijekom nogometnih utakmica.
U ovom radu pokusat ¢e se primijeniti Dixon-Coles model na sezonu Engleske
Premier lige 2023. godine, usporediti njegovu izvedbu sa jednostavnijim mode-
lima te raspraviti njegove stvarne primjene u sportskom kladenju i upravljanju
nogometnim momcadima.

Ovo istrazivanje motivirano je potrebom za sloZenijim modelima koji bi mogli po-
boljsati prediktivnu tocnost modela za predvidanje ishoda nogometnih utakmica.
Korisnost takvih modela mogla bi biti od velikog interesa ne samo za sportske kla-
ditelje, ve¢ i za nogometne analiticare, trenere i menadZere koji se moraju osloniti
na takve modele kako bi donijeli informirane odluke u vezi s taktikom momcadi i
pripremama za utakmicu. Stoga, ovaj rad nastoji usporediti Dixon-Coles model s
tradicionalnim metodama, naglaSavajudi prednosti primjene naprednih statistic-
kih tehnika u nogometnoj analitici.
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2.1 Pregled literature

Prica o primjeni statistickih modela u sportu, posebno u nogometu, proteZze se jo$
od pocetka 20. stoljea. Prvi ijedan od najutjecajnijih bio je rad [5], koji je koris-
tio Poissonovu distribuciju za predvidanje ishoda nogometnih utakmica. Jedna
od najvaZznijih znacajki Maherovog modela bila je njegova jednostavnost, stoga je
vrlo snazna osnova koju je ponudio posluzila kao temelj za daljnja istrazivanja
u sportskoj analitici. Medutim, model je imao niz ogranicenja, posebno u pret-
postavci neovisnosti u procesima postizanja golova od strane obiju suparnickih
momcadi.

Dixon-Coles model predlozen je 1997. godine kao model koji uklju¢uje mjere za
nadoknadivanje ovog nedostatka, dopustajuci ovisnost izmedu momcadi i ¢inje-
nicu da nogometne utakmice cesto karakterizira nizak broj postignutih golova.
Posljedi¢no, ovo je prosireni tradicionalni Poissonov model s dodatkom odgova-
rajuceg termina za prilagodbu vjerojatnosti niskih rezultata, ¢ime je model postao
korisniji za stvarno modeliranje rezultata nogometnih utakmica.

Od svog nastanka, model je postao dio nogometne analitike. Njegova su ograni-
Cenja prevladana u studijama poput [4], koje su prosirile model uvodenjem bi-
varijatnih Poissonovih distribucija sposobnih uhvatiti ovisnost izmedu rezultata
postizanja golova momcadi. Takve dodatke znatno su doprinijele Sirem prihvaca-
nju modela, odrzavajuci ravnotezu izmedu sloZenosti i jednostavnosti, Sto ga ¢ini
prikladnim za znanstvena istrazivanja i prakti¢ne primjene.

Dixon-Coles model $iroko je primijenjen, ne samo u akademskom kontekstu, ve¢
i u sektoru kladenja. To $to model moZze relativno precizno predvidjeti ishode
utakmica ucinilo ga je vaznim alatom za kladionice i kladitelje. Ovaj aspekt mo-
dela, s vremenom, nastavio se razvijati i prilagodavati, uklju¢ujuc¢i dodatke poput
dodatnih varijabli kao $to su forma momc¢adi, ozljede igraca i okolidni ¢imbenici
poput vremenskih uvjeta.

Ostatak rada raspravlja o ovoj literaturi primjenjujuéi Dixon-Coles model na su-
vremene nogometne podatke, u ovom slucaju, sezonu Engleske Premier Lige
2023. godine i usporedujudi njegovu robusnost s jednostavnijim modelima, s ci-
ljem demonstriranja prednosti sofisticiranijih statistickih metodologija u nogomet-
noj analitici. Takoder se iznose prakti¢ne implikacije koje bi takvi modeli mogli
imati za primjenu u sportskom kladenju i upravljanju momcadima.

3
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2.2 Specifikacije modela

Dixon-Coles model prosiruje standardnu Poissonovu distribuciju, koja se cesto
koristi za modeliranje broja dogadaja koji se rijetko dogadaju u fiksnom vremen-
skom razdoblju, poput broja golova postignutih u nogometnoj utakmici. Poisso-
nova distribucija se primjenjuje zbog nekoliko klju¢nih pretpostavki: rijetkost do-
gadaja, neovisnost izmedu dogadaja, te konstantna stopa dogadanja kroz vrijeme.

Distribucija slucajne varijable X koja ima Poissonovu distribuciju s parametrom
A > 0danajes:

Ake=2

P(X =K) = "

U okviru modeliranja nogometne utakmice:
e P(X = k) predstavlja vjerojatnost da e se postic¢i k golova
e ) predstavlja ocekivani broj golova po utakmici

e k predstavlja broj postignutih golova

Medutim, nogometne utakmice ¢esto ne zadovoljavaju u potpunosti pretpostavku
neovisnosti golova, jer akcije jedne momcadi izravno utjecu na prilike druge mom-
¢adi. Takoder, rezultate s malim brojem golova standardni Poissonov model teSko
predvida.

Dixon-Coles model uvodi korekcije na Poissonov model kako bi bolje odrazavao
meduzavisnost izmedu momcadi i ucestalost niskih rezultata. Model zadrzava
osnovnu strukturu Poissonove distribucije za predvidanje broja golova domace i
gostuju¢e momcadi, ali uvodi korekcijski faktor kako bi pobolj$ao preciznost pre-
dvidanja.

Vjerojatnosti u Dixon-Coles modelu je dane su s:

ALe M AYe~M
Xy

PIX=n¥= y) = -Tx,y(x,}/),
gdje:

e P(X = x,Y = y) predstavlja vjerojatnost da ¢e domaca momcad posti¢i x
golova, a gostuju¢a momcad y golova

e Ax i Ay predstavljaju ocekivani broj golova domace i gostujuée momcadi

e Ty y predstavlja korekcijski faktor za niske rezultate i medusobnu zavisnost
izmedu momcadi
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Model uvodi prilagodbu funkcije vjerojatnosti na temelju ishoda utakmica, po-
sebno za utakmice s niskim brojem golova.

Korekcijski faktor definira se kao:

(1—p akojex =y =0
1+ Axp akojex =0,y =1
T, (%, y) =<1+ Ayp akojex=1,y=0
1—p akojex =y =1

) 1 inace

Model uzima u obzir ¢injenicu da su utakmice s niskim brojem golova cesto re-
zultat odredenih i namjernih taktic¢kih odluka, poput "parkiranja autobusa", ultra-
defenzivne igre i sli¢no, te da nisu iskljuc¢ivo rezultat srece. To omogucuje Dixon-
Coles modelu da preciznije podeSava svoja predvidanja ishoda utakmica u uvje-
tima u kojima bi standardni Poissonov model bio izrazito nestabilan.

Ocekivani broj golova za doma¢u momcad X i gostujuéu momcad Y u modelu se
predvida pomocu sljedeé¢ih formula:

Ax =exp(a+ Bn+va+9)

Ay = exp(a+ Ba + 1)

U ovim formulama:

e Ax i Ay su ocekivani broj golova za domacu (X) i gostujuéu momcad (Y)

e « predstavlja osnovnu stopu postizanja golova u cijeloj ligi. Ovaj parametar
obuhvacda op¢u sklonost postizanju golova u utakmicama i sluzi kao pocetna
tocka za model.

e B; i Ba predstavljaju napadacke snage domace i gostuju¢e momcadi. Ovi pa-
rametri odrazavaju ofenzivne sposobnosti svake momcadi i njihovu sposob-
nost postizanja golova.

® ;i v, predstavljaju obrambene snage domace i gostuju¢e momcadi. Ovi
parametri odrazavaju defanzivne sposobnosti svake mom¢adi i njihovu spo-
sobnost sprjecavanja suparnicke momcadi da postigne golove.

e J je korekcijski faktor za utakmice s niskim brojem golova, koje su u nogo-
metu Ceste i ¢esto ih je teSko precizno predvidjeti.

Kombinirajuéi i prilagodavajudi ove varijable, Dixon-Coles model moZze pruziti
precizniji uvid u sloZenost nogometnih utakmica. Dakle, u usporedbi s jednos-
tavnijim modelima, ovaj model je snazniji u predvidanju ishoda utakmica.
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3.1 Prikupljanje podataka

Podaci su prikupljeni s Football-Data.co.uk, najcjelovitije arhivske baze podataka
o nogometu. Fokus ovog istraZivanja bio je na analizi Engleske Premier lige u
2023. godini, za koju je pruzena iscrpna lista rezultata utakmica.

Prikupljeni podaci su organizirani u Excel tablicu.

HomeTeam AwayTeam | FTHG | FTAG
Burnley Man City 0 3
Arsenal Nott’'m Forest 2 1

Bournemouth | West Ham 1 1
Brighton Luton 4 1
Everton Full Ham 0 1

Tablica 3.1: Dio koriStene tablice.

Sljedece su klju¢ne varijable koje su procijenjene iz ovog skupa podataka:

e HomeTeam: Naziv domade momcadi.
e AwayTeam: Oznaka gostuju¢e momcadi.

e FTHG - Full-Time Home Goals: Ukupan broj golova koje je domac¢a momcad
postigla tijekom utakmice.

e FTAG - Full-Time Away Goals: Broj golova koje je gostuju¢a momcad postigla
u regularnom vremenu.

Jedina svrha ovih odabranih podataka je predstavljanje jednostavnih varijabli po-
trebnih u Dixon-Colesovom modelu za predvidanje broja golova koje bi momcad
mogla postici. Podaci poput ovih koriSteni u ovom istrazivanju morali su biti pa-
zljivo ociséeni kako bi se izbjegle pogreske ili nekonzistentnosti, jer bi one najvje-
rojatnije utjecale na to¢nost rezultata.
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Ovaj rad se fokusira na Englesku Premier Ligu zbog njegove konkurentne prirode
i rezultirajuce varijabilnosti u ishodima utakmica Sto ju ¢ini savrSenim slucajem
za testiranje ucinkovitosti prediktivnih modela poput Dixon-Colesovog. Nadalje,
Engleska Premier Liga je jedna od najgledanijih nogometnih liga na svijetu, sto
ovo istraZivanje ¢ini korisnim za mnoge kategorije ¢itatelja, ukljucujuci sportske
kladitelje, nogometne analiticare i navijace.

3.2 Implementacija

Implementacija Dixon-Coles modela provedena je u Python-u, programskom je-
ziku koji je Siroko koriSten za analizu podataka i statisticko modeliranje. KoriStene
su razlicite biblioteke, uklju¢ujuéi numpy za numericke izracune, pandas za ma-
nipulaciju podacima i scipy za optimizaciju.

Implementacijski proces se moze podijeliti u sljedece dijelove:

Priprema podataka: Podaci su o¢is¢eni i strukturirani kako bi se osigurala to¢nost
i konzistentnost. To je ukljucivalo uklanjanje eventualnih nedostajuéih vrijednosti
i pogresSnih unosa, te preformatiranje podataka za analizu i modeliranje.

Podjela podataka: Kako bismo izbjegli koriStenje istih podataka za procjenu pa-
rametara i testiranje modela, podaci su podijeljeni na trening skupove. Trening
set koristi se za procjenu parametara modela, dok se test set koristi za provjeru
performansi modela na nevidenim podacima.

" wen

Ova podjela omogucéava modelu da "uci" iz trening seta, dok se simulacija i eva-
luacija modela provode na nepoznatim podatcima iz test seta. To sprjecava pre-
veliku prilagodbu modela podacima na kojima je treniran i daje realniju procjenu
prediktivne to¢nosti modela.

Procjena parametara: Dixon-Coles model koristi metodologiju koja uklju¢uje pro-
cjenu ocekivanog broja golova za obje momcadi, domacu i gostuju¢u. Ocekivani
broj golova nije stvaran broj postignutih golova, ve¢ statisticka procjena koja odra-
zava vjerojatnost koliko ée golova odredena momcad postici, uzimajuéi u obzir
snagu napada, obrane i ostale relevantne ¢imbenike.

Procjena ocekivanog broja golova temelji se na sljede¢im parametrima:
o A,: Ocekivani broj golova domacde momcadi

e \y: Ocekivani broj golova gostuju¢e momcadi

Parametri koji se koriste za procjenu oc¢ekivanog broja golova ukljucuju:
e «: Osnovna stopa postizanja golova u cijeloj ligi

e B;: Napadacka snaga domace momcadi
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e B,: Napadacka snaga gostujuée momcadi
e 7;,: Obrambena snaga domacée momcadi
e 7,: Obrambena snaga gostuju¢e momcadi

e J: Korekcija za niske rezultate

Nakon podjele podataka, parametri se procjenjuju pomocu trening seta koriste¢i
metodu maksimalne vjerojatnosti (Maximum Likelihood Estimation - MLE). Ovaj
postupak traZi optimalne vrijednosti parametara koji najbolje objasnjavaju zabilje-
Zene rezultate utakmica u trening setu.

Simulacija rezultata Nakon $to su procijenjeni parametri modela, simuliraju se is-
hodi utakmica u test setu. Simulacija koristi o¢ekivani broj golova za svaku mom-
¢ad. Ovi ocekivani brojevi golova, koji su procijenjeni na temelju trening seta,
simuliraju rezultate u test setu te se usporeduju s stvarnim brojem postignutih
golova u tim utakmicama.

Simulirani rezultati pomazu nam procijeniti koliko se to¢no model moze genera-
lizirati na nepoznate podatke. Ocekivani broj golova sluZi kao statisticka procjena
koja daje informaciju o tome koliko bi momcad trebala postiéi golova, dok stva-
ran broj golova koji se usporeduje s tim predikcijama predstavlja stvarne ishode
utakmica u test setu.

Procjena performansi Nakon $to su simulirani rezultati usporedeni sa stvarnim
rezultatima u test setu, procjenjuju se performanse modela. Kako bismo to¢no
izmjerili uspjeSnost predikcija modela, koriste se metricki pokazatelji kao $to su
Brier Score i Log Loss, koji omogucuju detaljnu analizu preciznosti probabilistic-
kih predikcija modela.

Ispod je prikazan Python kod koriSten za implementaciju koraka simulacije i pro-
cjene izvedbe:

import numpy as np
import pandas as pd
from scipy.optimize import minimize

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import brier_score_loss, log_loss
# Ucitavanje podataka

data = pd.read_csv(’EO0.csv’)

data = data[[’HomeTeam’, ’AwayTeam’, ’FTHG’, ’FTAG’]]

# Funkcija za izracun vjerojatnosti po Dixon-Coles modelu
def dixon_coles_likelihood(params, data):
alpha, beta_H, beta_A, gamma_H, gamma_A, delta = params
lambda_X = np.exp(alpha + beta_H + gamma_A + delta)
lambda_Y = np.exp(alpha + beta_A + gamma_H)
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likelihood = 0
for i, row in data.iterrows():

X_i = row[’FTHG’]

Y_i = row[’FTAG’]

p_X_Y = (lambda_X**X_i * np.exp(-lambda_X) / np.math.
factorial (X_i)) * \

(lambda_Y**Y_i * np.exp(-lambda_Y) / np.math.

factorial(Y_i))

likelihood += np.log(p_X_Y)

return -likelihood

# Podjela podataka na trening i test set (80% trening, 20% test)
train_data, test_data = train_test_split(data, test_size=0.2,
random_state=42)

# Procjena parametara na trening setu

initial_params = [0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1]

result = minimize (dixon_coles_likelihood, initial_params, args=(
train_data,), method=’Nelder -Mead’)

# Optimalni parametri modela
alpha_opt, beta_H_opt, beta_A_opt, gamma_H_opt, gamma_A_opt,
delta_opt = result.x

# Funkcija za simulaciju rezultata

def simulate_match_outcomes (params, row):
alpha, beta_H, beta_A, gamma_H, gamma_A, delta = params
lambda_X = np.exp(alpha + beta_H + gamma_A + delta)
lambda_Y = np.exp(alpha + beta_A + gamma_H)

predicted_home_goals = np.random.poisson(lambda_X)
predicted_away_goals np.random.poisson(lambda_Y)

return predicted_home_goals, predicted_away_goals

# Simulacija rezultata na test setu

predictions = []

for i, row in test_data.iterrows():
predicted_home_goals, predicted_away_goals =
simulate_match_outcomes (result.x, row)
predictions.append ((predicted_home_goals, predicted_away_goals)

)

# Dodavanje predikcija u test set
test_data[’Predicted_HomeGoals’]
test_data[’Predicted_AwayGoals’]

[p[0] for p in predictions]
[p[1] for p in predictions]

# Brier Score i Log Loss
brier_scores = []
log_losses = []

for i, row in test_data.iterrows():
# Brier Score: Usporedba predvidene vjerojatnosti pobjede
domace momcadi s stvarnim ishodom
home_prob = 1 if row[’Predicted_HomeGoals’] > rowl[’
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Predicted_AwayGoals’] else O

actual_home_win = 1 if row[’FTHG’] > row[’FTAG’] else O
brier_scores.append(brier_score_loss([actual_home_win], [
home_probl))

# Log Loss: Usporedba stvarnog i predvidenog broja golova
predicted_prob = np.exp(-row[’Predicted_HomeGoals’]) * np.exp(-
row[’Predicted_AwayGoals’])

actual_result = [row[’FTHG’], row[’FTAG’]]
log_losses.append(log_loss ([actual_result], [[row[’
Predicted_HomeGoals’], row[’Predicted_AwayGoals’]]]))

# Izracun prosjecnog Brier Score-a i Log Loss-a
average_brier_score = np.mean(brier_scores)

average_log_loss = np.mean(log_losses)

print (f"Average Brier Score: {average_brier_scorel}")
print (f"Average Log Loss: {average_log_loss}")

# Provjera uspjeha simulacije (usporedba sa stvarnim rezultatima)

print (test_data[[’HomeTeam’, ’AwayTeam’, ’FTHG’, ’FTAG’, °’
Predicted_HomeGoals’, ’Predicted_AwayGoals’]].head())

Sljedeci kod se koristio za prikupljanje prosjecnog broja golova:

import pandas as pd
data = pd.read_csv(’E0.csv’)

average_goals_per_match = (data[’FTHG’] + data[’FTAG’]) .mean()

average_home_goals data[’FTHG’] .mean ()

average_away_goals data[’FTAG’] .mean ()

print (f"Avg golovi: {average_goals_per_match:.2f}")
print (f"Avg home: {average_home_goals:.2f}")
print (f"Avg away: {average_away_goals:.2f}")

3.3 Brier Scorei Log Loss

Kvalitetu predvidanja moZemo mijeriti s razli¢itim metrickim pokazateljima, od
kojih su najpoznatiji Brier Score [1] i Log Loss [3] . Ove mjere omogucuju eva-
luaciju vjerojatnosnih predvidanja, te pomazu u kvantificiranju koliko su predvi-
danja modela to¢na i koliko su blizu stvarnim ishodima.
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Brier Score

e Definicija: Metrika koja mjeri to¢nost vjerojatnosnih predvidanja za binarne
ishode, u ovom slucaju pobjede domace ili gostujuée momcadi. Koristimo
Brier Score kako bismo ocijenili koliko su predvidanja modela o pobjedama,
nerijeSenim ishodima ili porazima blizu stvarnim ishodima.

Formula za Brier Score je:

. 1 ¥
Brier Score = R g(ﬁ —0;)?,

gdje je:
- fi: predvidena vjerojatnost za dogadaj
— 0;: stvarni ishod (1 za pobjedu, 0 za poraz)

— N: ukupan broj predvidanja

Zana$ model, evaluiramo tri glavna ishoda: pobjeda domade momcadi, neri-
jeSen rezultat i pobjeda gostuju¢e momcadi. Na ovaj nacin Brier Score kvanti-
ticira koliko su predvidene vjerojatnosti blizu stvarnim ishodima, a nizi Brier
Score ukazuje bolju to¢nost predvidanja.

Log Loss (Logarithmic Loss)

e Definicija: Metrika koja mjeri koliko su predvidanja modela uvjerena i to¢na.
Za razliku od Brier Score-a, Log Loss penalizira model ako je previse siguran
u netocne predikcije.

Formula za Log Loss je:

N

Z [0 log(fi) + (1 —o0;)log(1 — fi)],

i=1

Z| =

Log Loss = —

gdje je:
- fit predvidena vjerojatnost
— 0;: stvarni ishod (1 za pobjedu, 0 za poraz)
— N: broj podataka

U nasem slucaju, Log Loss koristimo kako bismo mijerili preciznost modela
pri predvidanju stvarnih rezultata (pobjeda domace/gostujuce momcadi ili
nerijeSeno). Sto je Log Loss manyji, to je model precizniji.



4 | Osvrt

Preliminarna analiza skupa podataka otkrila je niz zanimljivih ¢injenica. Prvo, za
sezonu EPL 2023. godine, prosjecan broj postignutih golova po utakmici iznosio
je 3.28, pri ¢emu su domacde momcadi prosjecno postizale 1.80, a gostujuée mom-
¢adi1.48 golova. Ova statisticki visoka vrijednost ne samo da naglasava ofenzivnu
prirodu domacih momcadi, ve¢ takoder potvrduje opéeprihvaceni princip u no-
gometu poznat kao prednost domacdeg terena.

Ova prednost dijelom proizlazi iz podrSske domacih navijaca, poznavanja uvjeta
igre te smanjenog umora zbog putovanja. Rezultati u narednim dijelovima poka-
zuju da je model Dixon-Coles bio vrlo u¢inkovit, omoguéivsi autoru da s velikom
to¢noscu predvidi ishod nogometnih utakmica, osobito onih iz visoko konkurent-
nih liga kao $to je EPL. Stoga, ovaj model se pokazao znatno boljim u usporedbi
s tradicionalnim modelima koji se temelje isklju¢ivo na neizmijenjenim Poissono-
vim distribucijama, a koje ne uzimaju u obzir meduzavisnost momcadi i niske
rezultate.

Jedan od klju¢nih uvida proizasao iz ove analize jest kako je model precizno obu-
hvatio fenomen prednosti domaceg terena. Koeficijenti B, i 7} jasno pokazuju da
su domace momcadi sklonije ofenzivnoj igri te bolje postavljene u obrambenim
strukturama u usporedbi s gostuju¢im momcadima. Ova ¢injenica je u skladu s
dobro poznatim ¢injenicama o prednosti domaceg terena u sportu, gdje momcadi
bolje nastupaju u poznatim uvjetima pred svojim navijac¢ima.

Jo$jedna vazna prilagodba odnosi se na utakmice s niskim brojem golova (4): kla-
si¢ni modeli imaju znacajne pogreske pri predvidanju ishoda utakmica s niskim
brojem postignutih golova, kao $to su one koje zavrsavaju rezultatom 0-0 ili 1-0.
To su vrlo Cesti slucajevi u nogometu, na koje obi¢no utjecu tri glavna ¢imbenika:
snazna takticka obrana, losi vremenski uvjeti i izostanak klju¢nih igrac¢a. Model
Dixon-Coles ukljuc¢uje individualne prilagodbe za pojedine utakmice s malim bro-
jem golova, ¢ime omogucuje tocnija predvidanja stvarnog ishoda utakmice.

Unato¢ tome $to nismo proveli izravnu usporedbu s drugim modelima, Brier Score
i Log Loss metrike pruzaju korisne informacije o preciznosti predvidanja naseg
modela. Prosjecan Brier Score od 0.5 ukazuje na odredenu razinu to¢nosti, iako
rezultati nisu u potpunosti zadovoljavajuéi. Log Loss, kojiiznosi7.67, dodatno po-
kazuje da model ima odredene poteskoce u preciznoj procjeni stvarnih rezultata,
no moZe se smatrati korisnim za predvidanje niskih rezultata.

L3
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Stoga postoje znacajne implikacije za prakti¢nu primjenu modela Dixon-Coles: §to
je model bolji u predvidanju ishoda utakmice, to je bolja pozicija korisnika mo-
dela. Ako je model u moguénosti razumno precizno procijeniti vjerojatnost doga-
daja, osobito u utakmicama s niskim brojem golova, moguénost da ¢e prepoznati
vrijedne oklade koje bi manje robusni modeli zanemarili nije zanemariva. Stoga
su za nogometne duZnosnike i analiticare uvidi dobiveni iz modela Dixon-Coles
presudni u oblikovanju strategija. Potpuno poznavanje snaga i slabosti vlastite
momcadi te momcadi protivnika omogucuje preispitivanje odgovarajuce strate-
gije, koja moZe ukljucivati defenzivnu igru ili agresivno djelovanje kad god se
ukaZze prilika za stvaranje gol-Sanse. Rezultati dobiveni ovim modelom mogu se
koristiti za predvidanje ishoda utakmica, uzimajuéi u obzir specifi¢ne znacajke
napada i obrane koje se dogadaju tijekom odredene utakmice, kako bi se olakSao
odabir igraca i prilagodba taktike.



5 | Zakljucak

Dixon-Coles model je mo¢na tehnika modeliranja u predvidanju rezultata nogo-
metnih utakmica, osobito na ovako visokoj razini i u izrazito konkurentnom okru-
Zenju kao $to je Engleska Premier liga. Takoder, omogucuje uzimanje u obzir me-
dusobne ovisnosti timova pri prilagodbi za ishode s malim brojem golova, $to
predstavlja znacajnu prednost u odnosu na tradicionalne modele.

Paremetri modela otkrivaju najvaznije dinamike svojstvene nogometnim utakmi-
cama: prednost domaceg terena i promjene u strategiji koje se provode kao od-
govor na protivnike. Takvi uvidi imaju prakti¢ne posljedice koje nadilaze svijet
sportskog kladenja i nalaze primjenu u podrucju nogometnog menadZmenta i
analitike, omogucujuéi donosenje preciznih predvidanja koje omoguéuju dono-
Senje boljih odluka i poboljSanje u¢inka momcadi.

Medutim, unato¢ dosadasnjim uspjesima Dixon-Coles modela, postoji prostor za
daljnji razvoj. U model se mogu integrirati dodatna istrazivanja kroz ukljucivanje
dodatnih parametara, kao $to su trenutna izvedba igraca u stvarnom vremenu,
vijesti 0 ozljedama igraca te vremenski uvijeti, $to bi dodatno unaprijedilo sposob-
nosti predvidanja. Tehnike strojnog ucenja znatno su adaptivnije i responzivnije u
modeliranju rezultata nogometnih utakmica te se moZe ocekivati da ¢e omoguciti
realisti¢nia predvidanja.

Iz toga proizlazi da se Dixon-Coles model moZze opisati kao model otpornosti i
prilagodljivosti za predvidanje ishoda nogometnih utakmica, koji ne sluzi samo
teorijskim stajaliStima, ve¢ ima i prakti¢nu primjenu relevantnu za veliki broj do-
gadaja unutar nogometnog sektora.
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6 | Sazetak

Ovaj rad analizira primjenu Dixon-Coles modela za predvidanje rezultata nogo-
metnih utakmica, s posebnim fokusom na sezonu 2023. Engleske Premier lige.
Dixon-Coles model uvodi korekcije u tradicionalni Poissonov regresijski model
kako bi uzeo u obzir interakcije izmedu momcadi i Ceste niske rezultate, Sto tradi-
cionalni modeli ne pokrivaju dovoljno dobro. U radu se prikupljeni podaci ana-
liziraju i modeliraju koriste¢i metodu procjene maksimalne vjerojatnosti, dok se
ucinkovitost modela vrednuje pomocu metrika kao $to su Brier Score i Log Loss.

Rezultati pokazuju da Dixon-Coles model pruZza preciznija predvidanja u uspo-
redbi s jednostavnijim modelima, posebno u utakmicama s malim brojem golova.
Ova prednost modela ima prakti¢nu primjenu u sportskom kladenju i nogometnoj
analitici, gdje to¢nost predvidanja moze znacajno doprinijeti donoSenju strateskih
odluka.

Klju¢ne rijeci

Dixon-Coles model, Poissonov model, Brier Score, Log Loss, Python

19






Application of the Dixon-Coles model
in predicting football match outcomes

Summary

This paper analyzes the application of the Dixon-Coles model for predicting foot-
ball match outcomes, with a particular focus on the 2023 English Premier League
season. The Dixon-Coles model introduces adjustments to the traditional Poisson
regression model to account for team interactions and the frequent occurrence
of low-scoring matches, which are often inadequately addressed by conventional
models. The collected data is analyzed and modeled using the maximum likeli-
hood estimation method, while the model’s effectiveness is evaluated using me-
trics such as the Brier Score and Log Loss.

The results demonstrate that the Dixon-Coles model provides more accurate pre-
dictions compared to simpler models, especially in matches with a low number
of goals. This advantage makes the model practically applicable in sports betting
and football analytics, where prediction accuracy can significantly contribute to
strategic decision-making.

Keywords

Dixon-Coles model, Poisson model, Brier Score, Log Loss, Python
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