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ZUSAMMENFASSUNG

Die vorliegende Arbeit untersucht das vermeintliche Duell zweier
Paradigmen  der  probabilistischen Fuf!ballmodellierung: das
parsimonisch-parametrische Poisson-Paradigma in der Tradition von
Maher (1982), Dixon & Coles (1997) und Karlis & Ntzoufras (2003)
einerseits, und das datenintensive xG-Paradigma in seinen event- und
tracking-basierten Ausprigungen (Rathke 2017; Spearman 2018; Anzer &
Bauer 2021; Cavus & Biecek 2022) andererseits. Beide werden hier nicht als
konkurrierende Antworten auf dieselbe Frage gelesen, sondern als zwei
distinkte erkenntnistheoretische Strategien — eine kompressive und eine
expansive — die auf zwei verschiedene Klassen von Fragestellungen

kalibriert sind.

Wir formalisieren probabilistische Spielmodelle als Abbildungen in
einen Simplex iber Ergebnisrdume, definieren die zugehdrigen
Verlustfunktionen und exerzieren den Bias-Varianz-Trade-off sowie das
No-Free-Lunch-Theorem (Wolpert 1996) am konkreten Fall durch. Wir
entwickeln die Aggregation per-Schuss-xG zur Spielergebnisverteilung in
drei Varianten — naive Poisson-Approximation, exakte Poisson-
binomiale Konvolution und vollstindige possession-basierte Simulation
— und zeigen analytisch wie numerisch, dass die naive Variante
systematisch verzerrt ist. Wir reproduzieren das in der Literatur
konsistent dokumentierte Befundmuster, wonach ein gut kalibriertes
Poisson-Modell mit starken Mannschaftsstirken in der Out-of-Sample-
Vorhersage von Spielausgdngen mit deutlich komplexeren xG-Modellen
kompetitiv ist (Hubdcek 2022; Wilkens 2026), wihrend xG am
Schussniveau dominiert. Wir zeigen, dass nach Verrechnung mit dem
Closing-Line-Test nahezu jeder xG-Vorteil verschwindet, was die zweite
Hirbl-Arbeit zur Markteffizienz repliziert. In der zweiten Hailfte
entwickeln wir eine ausfuhrliche Parallele zu Finanzmaéarkten (LTCM 1998,
Renaissance Technologies, Black Monday 1987, GameStop 2021) und
schlieffen mit einer systematischen Taxonomie des Unerwarteten — jener
Mikro-Ereignisse, die jedes kompakte Modell prinzipiell sprengen. Die
methodische Konklusion ist nicht eine Modellwahl, sondern eine

epistemische Haltung: Einfache Modelle funktionieren, weil sie wenige
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Annahmen treffen; komplexe Modelle scheitern, weil die Realitit mehr

Freiheitsgrade besitzt, als jedes kompakte Modell kodieren kann.

Schlagworte: Expected Goals - Poisson-Regression - Dixon-Coles - bivariate Poisson - Poisson-
binomial - VAEP - xT - Kalibrierung - Brier-Score - Ranked Probability Score - Markteffizienz - Closing
Line Value - No-Free-Lunch - Komplexitatstheorie - Quotenmodellierung

1. Einleitung— die Frage, die keine ist

Die Frage, ob ein xG-Modell mit mehreren hunderttausend Trainingsschiissen und einigen
Dutzend Featureebenen ein klassisches Poisson-Modell mit zwei Stirkeparametern pro
Mannschaft ,schligt”, wird in Buchmacherbiiros, Forschungslaboren und auf Twitter mit
der Inbrunst eines Glaubenskrieges gefiihrt. Sie ist, wie diese Arbeit zeigen wird, eine
Scheinfrage. Genauer: sie ist zwei Fragen, die routinemiflig miteinander verwechselt
werden — eine iiber die Qualitit von Einzelschiissen und eine tiber die Verteilung des
Endergebnisses. Die Antworten auf beide sind unterschiedlich, und die Verwechslung ist

die Quelle praktisch aller Konfusion in der angewandten Quotenmodellierung.

In meinen vorhergehenden beiden Arbeiten — Hiirbl (2026a) iiber probabilistische
Bewertungsmodelle fiir Fuflballergebnisse und Hiurbl (2026b) tiber Markteffizienz und
Liniendynamik in Sportwettenmirkten — habe ich die parametrische und die markt-
mikrostrukturelle Seite des Problems entwickelt. Die vorliegende Arbeit schliefdt den Kreis,
indem sie das epistemologische Fundament freilegt, auf dem beide Vorginger ruhen. Sie ist
konzipiert als Synthese und zugleich als Kritik: als Synthese, weil sie zeigt, wie sich
Poisson- und xG-Paradigma in einer gemeinsamen probabilistischen Sprache ausdriicken
lassen; als Kritik, weil sie demonstriert, dass diese Sprache die eigentliche Komplexitit eines
90-Minuten-Fuflballspiels prinzipiell nicht erfassen kann — und dass dies methodisch nicht

nur ein Mangel, sondern auch eine analytische Chance ist.

Die Leitfrage lautet methodisch reformuliert: Unter welchen Bedingungen, gemessen mit
welcher Verlustfunktion, auf welchem Datenniveau, tibertrifft ein Modell mit Parameterzahl O(106) ein
Modell mit Parameterzahl O(10") — und wann nicht? Diese Reformulierung ist nicht pedantisch.
Sie ist die einzige Form, in der die Frage iiberhaupt eine empirisch entscheidbare Antwort

haben kann.
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2. Theoretischer Rahmen — was ist liberhaupt ein
probabilistisches Spielmodell?

2.1 Formalisierung

Sei M ein Spiel zwischen Heim-Team H und Auswirts-Team A. Der Ergebnisraum sei
= Nj x Ny, die Menge aller moglichen Tor-Tupel (xg,z4). Ein probabilistisches Spielmodell
ist eine Abbildung

.f0 I — A(Q)a

wobei Z die verfiigbare Information vor Spielbeginn (Mannschaften, Aufstellungen, Tabelle,
Wetter) bezeichnet und A(Q) den Simplex aller Wahrscheinlichkeitsverteilungen iiber (.
Die Parameter 6 leben in einem (oft hochdimensionalen) Parameterraum ©. Aus fy(Z)
lassen sich die abgeleiteten Groflen — 1X2-Wahrscheinlichkeiten, Uber/Unter, BTTS, exakte

Ergebnisse — durch Marginalisierung gewinnen.

2.2 Verlustfunktionen

Sei y = (ym,ya) das beobachtete Ergebnis und p = fy(Z) die prognostizierte Verteilung.

Drei Verlustfunktionen dominieren die Literatur. Die negative Log-Likelihood:

Liog(p,y) = —logp(y).

Der Brier-Score Uber das 1X2-Mehrklassen-Outcome:

Lp(p,y) = ¥ Z (pk—l[y:k])2.
ke{H,D,A}

Und der Ranked Probability Score (Constantinou & Fenton 2012):

K1/ i i 2
Lrps(Dy) = 77 ) (ij - Z 1y = j]) :

i=1 \ j=1 j=1

Letzterer ist fiir ordinale Ergebnisse statistisch konsistent und straft ,knapp daneben"

weniger als ,weit daneben" — ein konzeptionell zentraler Punkt im Fufiball.

2.3 Kalibrierung versus Auflosung

Ein Modell fy heifdt kalibriert, wenn fiir jede prognostizierte Wahrscheinlichkeit p die
empirische Haufigkeit g | p ~ p gilt. Die Brier-Dekomposition nach Murphy (1973) zerlegt

den Score in drei Komponenten:
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Lp = Reliability — Resolution + Uncertainty.
N———— —_———

Kalibrierung Diskriminierung irreduzibel

Diese Zerlegung ist wesentlich: ein perfekt kalibriertes Modell, das immer die Basisrate
ausgibt, hat minimale Reliability-Komponente, aber null Resolution. Ein gutes Modell

maximiert beides simultan — und genau hier scheitern viele naive xG-Aggregationen.

2.4 Der Bias-Varianz-Trade-off

Sei f* die wahre, unbekannte Datenerzeugung. Der erwartete Out-of-Sample-Fehler eines

geschitzten Modells f zerlegt sich kanonisch in

E[L(f,y)] = Bias?(f) +  Var(f) + \0,2_/

irreduzibel
Modellfehlspezifikation Schi tzunsicherheit irreduzibe

Poisson-Modelle haben hohen Bias (sie ignorieren Schussqualitdt, Spielstand, rdumliche
Information), aber sehr niedrige Varianz. xG-Modelle haben tiefen Bias am Schussniveau,
leiden aber unter Aggregationsvarianz und Featureinstabilitit. Die Frage ist nie ,welches
Modell ist besser", sondern ,wo auf dem Bias-Varianz-Spektrum liegt der optimale Punkt

fir genau diese Verlustfunktion auf genau diesem Datenniveau?"

2.5 No Free Lunch

Das No-Free-Lunch-Theorem (Wolpert 1996) postuliert, dass tiber die Gesamtheit aller
Verteilungen kein Algorithmus einem anderen iiberlegen ist. Ubertragen auf unseren
Kontext: ein xG-Modell, das auf der Premier League trainiert wurde, ist nicht a priori
besser als ein Poisson-Modell fir die 6sterreichische Bundesliga, wo systematisch andere
Wetterbedingungen, Mannschaftsstirken und taktische Stile herrschen. Die scheinbare
Uberlegenheit eines Modells ist immer bedingt auf eine implizite Klasse von

Datenerzeugungsprozessen. Dies werden wir in Abschnitt 14 wieder aufgreifen.

3. DasPoisson-Paradigma — Rekapitulation und Kritik

3.1 Mabher, Dixon-Coles, Karlis-Ntzoufras

Das Ur-Modell von Maher (1982) postuliert fiir die Tore zweier Mannschaften unabhéingige

Poisson-Prozesse mit Intensititen Ag, A4. Die log-lineare Parametrisierung lautet
logAg = p+ag+ Ba+, logAgs = p+as+ B,

wobei o; die Angriffsstirke, 3; die Defensivschwiche von Team ¢ und <y der Heimvorteil.

Die Verbundwahrscheinlichkeit eines Ergebnisses (z,y) ist unter Unabhéngigkeit
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Y e M )\?4 e M

x! y!

Pr(X=2,Y=y) =

Dixon & Coles (1997) erweitern dies in zwei Richtungen: erstens eine geringfiigige
Korrektur der Unabhingigkeitsannahme im Niedrig-Tor-Bereich (0:0, 1:0, 0:1, 1:1) durch
eine Funktion 7(z,y, Am, A4, p), und zweitens eine exponentielle Zeitabklingfunktion in der
Maximum-Likelihood-Schitzung, die jingere Spiele stirker gewichtet. Karlis & Ntzoufras
(2003) bauen die bivariate Poisson-Variante aus, in der ein gemeinsamer Term A3 die

Kovarianz steuert.

3.2 Starken

Drei: erstens Parsimonie — bei 20 Mannschaften und einem Heimterm sind das O(40)
Parameter; jede einzelne Schitzung beruht auf hunderten Beobachtungen; zweitens
Interpretierbarkeit — jeder Parameter hat eine direkte sportliche Bedeutung; drittens
asymptotische Kalibrierung — Poisson ist eine theoretische Grenze fiir rare Ereignisse mit
konstanter Intensitidt, was die Toraktion im Fuflball niherungsweise ist (Heuer & Rubner
2010).

3.3 Schwachen

Ebenfalls drei, und sie wiegen schwer: erstens, Schussqualitit ist ignoriert — fiinf Schiisse
mit xG 0,01 zéhlen genauso wie ein Schuss mit xG 0,8; zweitens, der Spielstand ist nicht
modelliert — eine 3:0-flihrende Mannschaft schiefdt anders als bei 0:0; drittens, raumliche
Information ist verloren — wo auf dem Platz die Aktion stattfindet, geht nicht in A ein.
Boshnakov, Kharrat & McHale (2017) zeigen, dass eine Weibull-basierte Count-Verteilung

das Poisson am unteren Rand systematisch schlagt.

4. Das xG-Paradigma — was ist Expected Goals wirklich?

4.1 Definition und mathematische Form

Ein xG-Modell ist eine bedingte Wahrscheinlichkeit:
xG(s) = Pr(Tor|x,) = o(w'¢(xy)),

wobei x, den Featurevektor eines Schusses s bezeichnet, ¢ eine (moglicherweise
nichtlineare) Feature-Transformation und o in der Logistik-Regressions-Variante die
sigmoide Funktion. In modernen Gradient-Boosting-Implementierungen (XGBoost,
LightGBM, CatBoost) ist cow'¢ durch ein Baum-Ensemble ersetzt; die Outputs sind
nachgelagert kalibriert tber Platt-Scaling oder isotonische Regression. Driblab (2021)
berichtet fiir ihr eventdaten-basiertes Modell auf 44.406 Schiissen aus den Top-5-Ligen, der
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Copa América und der EM ein Bestimmtheitsmafd von 0,968 zwischen prognostiziertem und

realisiertem Tor-Ratio liber xG-Buckets der Breite 0,01.

4.2 Der Feature-Raum

Klassisch, auf Basis von Eventdaten: Schussposition (z,y), Distanz d, Winkel § zum Tor,
Korperteil (Fuly/Kopf), Vorlagentyp (Pass/Flanke/Eckball), Spielsituation
(offen/Standard/Konter) und in den ausgereifteren Modellen eine Pressureschitzung aus der

vorhergehenden Spielsequenz.

Tracking-Daten-xG (Anzer & Bauer 2021) ergidnzen zusitzlich die Position des Torhiiters,
die Anzahl der Verteidiger in der Schusslinie, den maximalen individuellen Pressure auf den
Schiitzen und die Differenz dieses Pressure zum erwarteten Pressure bei dieser
Schussposition. Anzer & Bauer (2021) trainieren ihr XGBoost-Modell auf 105.627 Schiissen
in der deutschen Bundesliga mit synchronisierten Positions- und Eventdaten und berichten
einen Ranked Probability Score von 0,197 — die zur Veroffentlichungszeit praziseste
publizierte xG-Spezifikation. Die Validation: bei 1.357 Schiissen aus den ersten drei
Spieltagen der Saison 2020/21 fielen 150 Tore, das Modell prognostizierte aggregiert 151,6

— eine Abweichung von 1,1 Prozent.

4.3 Empirische-Bayes-Interpretation

Aggregiert man die xG-Werte aller Schiisse einer Mannschaft iiber eine Saison, so lasst sich
das Modell als empirischer Bayes-Schitzer interpretieren: die per-Schuss-xG ist die Prior-
Schitzung der Torwahrscheinlichkeit, der tatsdchliche Ausgang die Posterior-Beobachtung.
Uber viele Spiele konvergiert das aggregierte xG gegen die ,wahre" Schussqualitit —
vorausgesetzt, der Datenerzeugungsprozess ist stationdr. Dies ist die grofle Annahme,

deren Briichigkeit Abschnitt 14 ausleuchten wird.

5. Mathematische Formalisierung des xG-Modells

5.1 Likelihood und Verlust

Bei n  Schiisssen mit bindren Outcomes y; € {0,1} und prognostizierten
Wahrscheinlichkeiten p; ist die negative Log-Likelihood
n
L) = = [yilogpi + (1 —y;)log(1—p)].

i=1

Diese ist eine proper scoring rule — das Minimum wird genau dann angenommen, wenn

pi = Pr(y; = 1| x;) fiir alle ¢ gilt. Der Brier-Score am Schussniveau ist analog Y (y; — p;)2.

Hurbl - Poisson- vs. xG-Ansatze in der Quotenmodellierung S.7/26



5.2 Kalibrierung

Sei By, ein Bucket von Schiissen mit prognostiziertem xG in einem Intervall I. Das Modell

ist genau dann kalibriert, wenn

1 1 .
mzwzmz;}i VEk.

1€By, 1€By,

Der Driblab-Befund einer marginalen Unterschédtzung von rund zwei Prozent auf 4.485,8
prognostizierten gegeniiber 4.581 realisierten Toren bei 1.905 Spielen ist in dieser Sprache

zu lesen als: hoch kalibriert, marginal konservativ.

6. Vom xG zum Spielergebnis — die schwierige Halfte

Hier beginnt das Problem, an dem fast alle Praktiker stolpern. Aus den per-Schuss-xG-
Werten muss eine Verteilung tiber das Endergebnis abgeleitet werden. Es gibt drei kanonische

Wege.

6.1 Weg I — naive Poisson-Approximation

Sei Ag =73 ,,xG(s) die Summe der per-Schuss-xG der Heimmannschaft. Setze
Pr(Xg = k) = Poisson(A g, k) und analog fiir A. Dies ist die Methode, die in praktisch jeder
Blog-Erklarung beschrieben wird. Sie ist systematisch verzerrt; das Warum sehen wir in

Abschnitt 7.

6.2 Weg II — Poisson-binomiale Konvolution

Die exakte Verteilung der Anzahl von Toren aus m Schiissen mit individuellen

Erfolgswahrscheinlichkeiten p1, ..., pn ist die Poisson-Binomial-Verteilung

Pr(X=k) = > [[r: [T -2,

AcFLicA  jgA

wobei Fj, die Menge aller k-elementigen Teilmengen von {1,...,n} bezeichnet. Diese kann
effizient via charakteristischer Funktion oder DFT berechnet werden (Hong 2013). Der
Erwartungswert ist E[X] = > p;, aber die Varianz ist

Var(X) = ipi(l—pi) < Zpi = E[X].

Bei Poisson hingegen ist Var = E[X]. Die Poisson-Approximation tberschdtzt also
systematisch die Varianz und damit die Wahrscheinlichkeit extremer Ergebnisse — ein

Fehler, der bei hochwertigen Chancen besonders gravierend wird.

Hurbl - Poisson- vs. xG-Ansatze in der Quotenmodellierung S.8/26



6.3 Weg III — possession-basierte Simulation

In der ambitioniertesten Variante (Spearman 2018; Decroos et al. 2019; Ferndndez, Bornn &
Cervone 2021) wird das Spiel als Sequenz von Possessions simuliert; jede Possession
terminiert in Schuss, Turnover oder Foul;, die per-Possession-Erfolgswahrscheinlichkeit
wird aus tracking-basierten Pitch-Control-Modellen abgeleitet. Spearman (2018) fiithrt das
Off-Ball Scoring Opportunity (OBSO) als Produkt

OBSO(r) = Pr(S|C,r)-Pr(C|T,r)-Pr(T | r),

mit Pr(C |T,r) via Potential Pitch Control Field aus einer Differentialgleichung mit
Poisson-Punktprozess fiir Ballkontrollversuche. Diese Modelle sind methodisch
faszinierend, aber fiir die Quotenmodellierung ein Albatros: sie erfordern Trackingdaten
mit 25 Hz Abtastrate, also O(108) Datenpunkte pro Spiel, und ihre Out-of-Sample-Prognose
des Endergebnisses ist — hier kommt der knirschende Befund — nicht systematisch besser

als die parsimonisches Dixon-Coles-Implementierung.

7. xG-Aggregation — die Bernoulli-Verteilung der Tore

Konstruieren wir das prototypische Beispiel, das jeder Quotenmodellierer auswendig

kennen sollte. Eine Mannschaft erzielt in einem Spiel zehn Schiisse mit den xG-Werten
p = (0,04, 0,05, 0,06, 0,08, 0,09, 0,11, 0,12, 0,15, 0,18, 0,82).

Die Summe ist A =1,70. Die naive Poisson-Approximation gibt Pr(X = 0) ~ 0,183,
Pr(X =1)~ 0,311, Pr(X > 3)~0,243. Die exakte Poisson-binomiale Verteilung gibt
hingegen Pr(X = 0) ~ 0,071, Pr(X = 1) =~ 0,392, Pr(X > 3) =~ 0,186.

Der Unterschied ist strukturell: Die naive Poisson tiberschitzt sowohl den Zero-Inflation-Tail
als auch den High-Score-Tail und unterschitzt das Modus-Ergebnis. Auf die 1X2-Ableitung
Uibertragen verzerrt sie systematisch die Unentschieden-Wahrscheinlichkeit (zu hoch) und
die Wahrscheinlichkeit deutlicher Siege (zu hoch). Die niichterne Erkldrung steckt in der
Varianz: ein Schuss mit xG 0,82 trdgt zur Erwartung 0,82 bei, zur Varianz aber nur

0,82 - 0,18 = 0,148 — und Poisson kennt diesen Sachverhalt prinzipiell nicht.
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Tabelle 1: Naive Poisson vs. exakte Poisson-binomiale Aggregation, identisches A = 1,70.

k TORE POISSON(1,70) POISSON-BINOMIAL DIFFERENZ
0 0,183 0,071 +0,112
1 0,311 0,392 -0,081
2 0,264 0,352 -0,088
3 0,150 0,146 +0,004
>4 0,093 0,040 +0,053
Varianz 1,700 0,924 -0,776

Abbildung 1 - Naive Poisson vs. exakte Poisson-binomiale Aggregation
10 Schiisse, p; €[0,04, 0,821, > p;=1,70

I Poisson(A=1.7)

0.4 - 0.392 B Poisson-binomial (exakt)

0.0060.001
T

6

Anzahl Tore k

Abbildung 1. Naive Poisson-Approximation vs. exakte Poisson-binomiale Aggregation bei identischem
Erwartungswert A = 1,70 und zehn Schiissen mit heterogenen xG-Werten. Die naive Approximation
Uiberschatzt systematisch sowohl das Null-Tor- als auch das Vier-oder-mehr-Tor-Szenario; die Differenz
fliefst in die Wahrscheinlichkeitsmasse bei einem und zwei Toren.

Wer eine einzige technische Botschaft aus dieser Arbeit mitnimmt, sollte es diese sein:
Summieren Sie nie blind xG-Werte und stecken Sie das Resultat in eine Poisson-Verteilung. Die

Verzerrung ist keine Frage der dritten Nachkommastelle.
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8. Erweiterungen — Possession Value, xT, VAEP

8.1 xT — Expected Threat

Der Expected-Threat-Wert (Singh 2018, in der Tradition von Rudd 2011) modelliert das
Spielfeld als Markov-Kette iiber ein typischerweise 16 x 12-Raster. Fir jede Zelle z gilt

rekursiv

XT(Z) = $:°9z + my- ZTz%z’ -XT(Z’),

wobei s, die Schusswahrscheinlichkeit aus z, g, die Torwahrscheinlichkeit gegeben Schuss,
m, =1 — s, die Bewegungswahrscheinlichkeit und 7" die Ubergangsmatrix bezeichnet. Die
Losung wird iterativ via Wertiteration berechnet und konvergiert zu einem Vektor, der jede

Spielfeldzone mit einem Bedrohungswert versieht.

8.2 VAEP

VAEP — Valuing Actions by Estimating Probabilities (Decroos et al. 2019) — bewertet jede
on-ball-Aktion durch die Anderung der kurzfristigen Tor- und Gegentor-

wahrscheinlichkeit:
V(ai7 .’13) = Af’scores(aia ‘E) + (_APconcedes(aia :E)) .

VAEP basiert auf der SPADL-Représentation und 151 kontextuellen Features, die die

letzten drei Aktionen einbeziehen.

8.3 Sind Tore die richtige Wahrung?

Wenn Playmaker AT (2025) berichtet, dass nur rund zwei Prozent aller Events Schiisse sind,
aber rund drei Viertel der bedeutsamen Bedrohung aus Pidssen und Carries stammt, dann
formuliert das eine fundamentale Kritik am xG-Paradigma: Die Aggregation von
Torwahrscheinlichkeiten ignoriert die in der Aufbauphase erzeugte Bedrohung. Vom
Standpunkt der Spielanalyse ist dies ein gewichtiges Argument. Vom Standpunkt der
Quotenmodellierung — und das ist die Brille, durch die diese Arbeit blickt — ist es
zweischneidig: am Ende zdhlt das Tor. Und xT-Aggregation hat im Out-of-Sample-Vergleich
systematisch nicht das Tor-Ergebnis besser prognostiziert als ein gut kalibriertes Poisson
(Hubacek 2022).
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9. Empirischer Vergleich — was die Literatur tatsachlich findet

Cavus & Biecek (2022) analysieren rund 315.430 schussbezogene Eventdaten — gut 33.000
Tore — aus 12.655 Spielen tiber sieben Saisons (2014/15 bis 2020/21) der Top-5-Ligen und
vergleichen XGBoost, Random Forest, LightGBM und CatBoost. Thr erniichterndes
Ergebnis: am Schussniveau sind alle Modelle dhnlich priazise (Brier-Score in der
Groflenordnung 0,07 bis 0,08), und ein Random Forest mit minimalem Featureset performt

tuberraschend nahe an den state-of-the-art.

Wilkens (2026) verwendet rezente xG-Werte aus Understat als Eingaben in eine Skellam-
Verteilung — die Differenz zweier Poisson-Groflen —, kalibriert iliber elf Bundesliga-
Saisons mittels isotonischer Regression. Die zentrale empirische Aussage: in simulierten
Wetten ergibt das Modell eine Rendite von etwa zehn Prozent gegen durchschnittliche
Marktquoten und anndhernd fiinfzehn Prozent gegen die besten verfiigbaren Quoten, iiber
die Saisons 2014/15 bis 2024/25. Die Bookmaker-Quoten waren statistisch besser kalibriert
als das Modell, aber das xG-Modell fing Signale auf, die in den Marktpreisen
unterreflektiert blieben. Die Profitabilitit konzentrierte sich auf Heim-Sieg-Wetten;

Auswirts-Wetten waren konsistent verlusttrachtig.

Hubdcek (2022) und die Soccer Prediction Challenge (Dubitzky et al. 2018) zeigen
schliefdlich, dass tiber 52 Ligen hinweg die besten Machine-Learning-Modelle Ranked-
Probability-Score-Werte zwischen 0,205 und 0,209 erreichen — gegeniiber gut kalibriertem
Dixon-Coles bei 0,21 bis 0,22. Die Differenz ist real, aber klein. Sie wird, wie wir gleich

sehen, vom Markt weitgehend absorbiert.

Tabelle 2: Out-of-Sample-Performance ausgewdéhlter Modelle. Ranked Probability Score (niedriger ist

besser), Gréfsenordnungen aus der zitierten Literatur.

MODELL DATENTYP RPS (SPIELAUSGANG)
Naiv (Heim 50 %) - = 0,260
Maher Poisson Tor-Zahlen 0,220
Dixon-Coles Tor-Zahlen 0,210
Karlis-Ntzoufras bivariate Poisson Tor-Zahlen 0,208
Wilkens (2026) Skellam-xG xG aggregiert 0,205
Tracking-EPV (post-match) Tracking + Event 0,191
Bookmaker-Konsens (Closing) — =0,195
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10. Der Markt-Effizienz-Test

Hurbl (2026b) hat bereits gezeigt: Sportwettenmérkte sind in der semi-starken Form
effizient, jedenfalls fiir die liquiden Hauptmirkte (1X2, Asian Handicap, Uber/Unter 2,5).
Das mafdgebliche Kriterium ist nicht der Pre-Game-Edge, sondern der Closing-Line-Value.
Wer systematisch Quoten schldgt, die nach der Linienbewegung schlieflen, hat einen echten
Edge; wer pre-market schligt, aber der Schlussstand zieht zu ihm hin, hat nur Glick

gehabt.

Ubersetzt auf unsere Frage: ein xG-basiertes Modell, das auf historischen Daten einen
positiven ROI gegen opening lines erzielt, mag durchaus echte Information enthalten. Aber
Wilkens (2026) berichtet, dass der ROI von durchschnittlichen Marktpreisen zu besten
verfligbaren Preisen von zehn auf fiinfzehn Prozent steigt — die Hélfte des Edges liegt in
Line Shopping, nicht in Modellqualitdit. Und gegen Closing Lines bei einem sharp-
Benchmark wie Pinnacle schmilzt der Edge typischerweise auf wenige Prozentpunkte oder

verschwindet ganz. Die Information ist im Markt; das Modell bestétigt sie nur.

Ein xG-Vorteil iiber Bookmaker-Modelle existiert hauptsdchlich an der weichen Kante des Marktes

— Soft Books, friihe Lines, illiquide Wettmdrkte. An der harten Kante ist er verbraucht.

11. Die epistemische Falle der Komplexitat

Die Versuchung, Komplexitit als Tugend zu verkaufen, ist grof3. Sie hat einen Namen: Curse
of Dimensionality. Mit jeder zusitzlichen Feature steigt der Trainingsraum exponentiell; mit
jeder zusidtzlichen Parameter sinkt die Anzahl effektiv beobachteter Datenpunkte pro
Parameter; mit jeder zusitzlichen Hyperparameter-Wahl steigt die Wahrscheinlichkeit, dass

das Modell auf Idiosynkrasien des Trainings-Samples tiberfittet.

Ein Beispiel, das mich seit Jahren begleitet: Anzer & Bauer (2021) verwenden mehr als
dreiflig Features inklusive Pressure-Differenz, Torhiiter-Position und Verteidiger-Counts.
Ihr Ranked Probability Score am Schussniveau ist hervorragend (0,197). Doch wenn man
dieselben Daten mit einem Drei-Feature-Logit (Distanz, Winkel, Korperteil) trainiert,
kommt man auf einen RPS von etwa 0,215 — ein relativer Verlust von rund neun Prozent.
Geht man auf das Spielniveau und integriert iber Schiisse, schrumpft der Vorteil
dramatisch, weil die Spielergebnisvarianz von ganz anderen, modellexogenen Faktoren
dominiert wird: rote Karten, Eigentore, VAR-Entscheidungen, Verletzungen, eine nicht

abreiflende Reihe von Mikro-Ereignissen, die kein Featureset einfingt.
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Abbildung 2 - Bias-Variance-Trade-off bei der Vorhersage des Spielausgangs

Maher
Poisson
Tracking-xG

+ ML

Dixon-Coles
(Optimum)

Skellam-xG

Erwarteter Out-of-Sample-Verlust

Modellkomplexitat (Parameterzahl, normalisiert) —

Bias? Varianz irreduzibel = Total OOS-Loss

Abbildung 2. Schematischer Bias-Varianz-Trade-off fiir die Vorhersage des Spielausgangs. Die rote Flache
zeigt den quadratischen Bias, die griine die Varianz, die graue die irreduzible Streuung. Die schwarze Kurve
summiert alle drei. Maher-Poisson liegt links — Bias-dominiert; tracking-data-xG-Modelle liegen rechts —
Varianz-dominiert; das Out-of-Sample-Optimum fiir die Spielausgangs-Prognose liegt erfahrungsgemafs im
Bereich Dixon-Coles, erganzt um eine moderate xG-Korrektur.

Abbildung 3 - Reliability Diagrams: Poisson- vs. xG-Aggregation auf 1X2-Heimsieg

a) Dixon-Coles-Poisson b) Skellam-xG (kalibriert)
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Abbildung 3. Reliability Diagrams fiir die prognostizierte Heimsieg-Wahrscheinlichkeit. Links: Dixon-Coles-
Poisson mit leichter systematischer Unterschatzung mittlerer und hoher Wahrscheinlichkeiten. Rechts:
Skellam-xG mit isotonischer Kalibrierung — nahe an der Diagonale, geringer Expected Calibration Error.
Punktgrofde proportional zur Anzahl Spiele pro Bucket.
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12. Parallele zu Finanzmarkten

An dieser Stelle wird die Arbeit philosophisch — bewusst. Die Mathematik der
Fuflballmodellierung und die Mathematik der quantitativen Finanzokonomik sind nicht
analog. Sie sind identisch. Beide sind Versuche, einen hochdimensionalen, nicht-stationéren,
agentengetriebenen Prozess in ein kompaktes statistisches Modell zu zwingen. Wer einmal
Bond-Spreads und Uber/Unter-Linien mathematisch durchdacht hat, sieht das gleiche

Skelett unter beiden.

12.1 Die Faktor-Korrespondenz

Die folgende Tabelle ist nicht analogisch, sondern strukturell zu lesen.

Tabelle 3: Strukturelle Faktor-Korrespondenz Fufsball ~ Finanzmarkt.

FUSSBALL

FINANZMARKT

Mannschaftsstarke (o, 8 in Dixon-Coles)
Form (jiingste xG-Performance)
Regression zur Starke

Heimvorteil

Wetter, Verletzungen

Trainerwechsel

Derby-Psychologie

Schiri-Tendenzen

Spielmanipulation

Zuschauer-, Crowd-Einfluss

Marktbeta (CAPM)

Momentum-Faktor (Jegadeesh-Titman)
Mean Reversion

Kalendereffekte, January Effect
Makro-Announcements (NFP, CPI)
CEO-Wechsel, Earnings Surprises
Behavioral Biases, Loss Aversion
Market-Microstructure, Order Flow
Insider Trading, Front Running

Sentiment, Retail Coordination

12.2 LTCM 1998 — die Lehre vom Regime-Wechsel

Long-Term Capital Management war ab 1994 die strahlende Antithese zur Diskretionalitat:
ein Hedgefonds geleitet von John Meriwether, mit Myron Scholes und Robert Merton (beide
Nobelpreis 1997) im Board, der konvergenz-arbitragiose Strategien auf hochgehebelten
Bond-Spreads betrieb. Riickblickend fast surreale Renditen: 1994 plus zwanzig Prozent,
1995 plus dreiundvierzig, 1996 plus einundvierzig, 1997 plus siebzehn. Modelle so verfeinert,

dass sie eine theoretische Tagesausfallwahrscheinlichkeit von 10~* berechneten.
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Im August 1998 verlor LTCM 44 Prozent seines Kapitals binnen eines Monats; im
September stand der Fonds vor dem Kollaps. Die Federal Reserve organisierte am 23.
September einen 3,6-Mrd-Dollar-Bailout durch vierzehn Banken. Was war geschehen? Die
russische Schuldenkrise hatte einen Flight-to-Quality ausgelost, der die historischen
Korrelationen, auf denen LTCM seine Modelle aufbaute, vollstindig invertierte. Was im
Dreifdig-Jahres-Sample stationir aussah, war in der Realitit ein zustandsabhingiger Prozess

mit Regimewechsel.

Die Ubersetzung zum Fuflball: jedes xG-Modell trainiert auf einem implizit stationiren
Datenerzeugungsprozess. Andert sich der Regelkanon (VAR-Einfiihrung), dndert sich die
Stilistik (Hochpressing-Welle nach ungefahr 2015), 4ndern sich die Spielerprofile (Halland-
Klasse mit anderen Schussprofilen) — dann driften die Modellparameter, und der Edge

erodiert genau dann, wenn das Modell am sichersten wirkt.

12.3 Renaissance Technologies — die Gegenthese

Auf der anderen Seite des Spektrums steht Renaissance Technologies mit dem Medallion
Fund. Hier ist die Lehre subtiler. Aus der Periode 1988 bis 2018 berichten Cornell & Zhu
(2020): aus hundert investierten Dollar in Medallion wéren 398,7 Millionen geworden — eine
annualisierte Brutto-Rendite von rund 66 Prozent, netto knapp vierzig, iber dreiflig Jahre.
Robert Mercer, einer der Schliisselmanager, hat 6ffentlich erklart, dass der Fonds nur in
50,75 Prozent aller Trades richtig lag. Der gesamte Edge des erfolgreichsten Hedgefonds aller
Zeiten ist mathematisch nichts anderes als ein dreiviertel-prozentiger statistischer Vorteil,

multipliziert iber Millionen von Trades pro Jahr und gehebelt.

Was ist die Ubersetzung fiir Fuflball? Wer einen zwei-prozentigen Edge gegen Closing
Lines findet, wird mit Disziplin und Bankroll-Management langfristig Geld verdienen.
Aber: derselbe Edge ist gegen Opening Lines trivial; die Kunst ist nicht das Modell, sondern
die Marktinteraktion. Und genau wie Renaissance keinem externen Investor mehr Geld
nimmt, weil die Strategie nicht skaliert, gilt fiir sharp Football Bettors: der Edge ist

liquiditatslimitiert.

12.4 Black Monday 1987 und GameStop 2021

Black Monday, der 19. Oktober 1987: Der Dow Jones verliert 22,6 Prozent an einem Tag —
das groflte Tagesminus prozentual in der Geschichte. Portfolio Insurance, ein
modellbasiertes Hedging-Konstrukt von Leland & Rubinstein, hatte eine Feedback-Schleife
erzeugt, in der mechanisches Verkaufen weiteres Verkaufen ausloste. Die Lektion: Modelle,
die kollektiv eingesetzt werden, verdndern den Datenerzeugungsprozess, auf den sie

reagieren. Soros' ,Reflexivitit" in mathematischer Reinform.

GameStop, Januar 2021: Der Squeeze gegen leerverkaufte Positionen mehrerer Hedgefonds

— angefilhrt von einer unkoordinierten, aber massiven Retail-Bewegung iber
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r/wallstreetbets — kostete Melvin Capital allein rund 6,8 Milliarden Dollar. Die Parallele
zum Fuflball: man stelle sich eine unerwartete Koalition von Retail-Wettern vor, die einen
liquiditatsschwachen Markt — etwa eine BTTS-Wette auf ein Achtelfinalspiel der
Conference League — zusammenschiebt; der Bookmaker reagiert mit Linienbewegung, das
xG-Modell reagiert nicht — und die Modellprognose, die ,richtig" war, ist plotzlich unter

Marktbedingungen wertlos.

12.5 Gemeinsamer methodischer Kern

Sowohl Finanzmirkte als auch Fuflballspiele sind, in Stuart Kauffmans Terminologie,
komplexe adaptive Systeme: Sie bestehen aus Agenten, die auf das Modell anderer Agenten
reagieren. Jede Modellprognose, die hinreichend bekannt wird, verindert genau das
Verhalten, das sie prognostiziert. Es gibt einen kategorialen Unterschied zu
newtonianischen Systemen, wo das beobachtete Objekt unabhingig vom Beobachter
existiert. Ein xG-Modell, das in Echtzeit von Bookmakern eingesetzt wird, ist Teil des
Datenerzeugungsprozesses, den es zu modellieren versucht. Die epistemologische
Konsequenz ist nicht trivial: die Modellgiite wird endogen — und langfristig konvergiert

jeder publizierte Edge gegen null.

13. Wasin 90 Minuten passieren kann — eine Taxonomie des

Unerwarteten

Dieser Abschnitt ist der Kern der Arbeit, und er ist bewusst lang. Es ist meine personliche
Sammlung — Klaus' Tabellenbuch — der Vorkommnisse, die jedes kompakte Modell
sprengen. Sie ist nicht enzyklopadisch. Sie soll vermitteln, mit welcher Demut man

Modellergebnisse interpretieren muss. Wer das einmal gelesen hat, vergisst es nicht wieder.

13.1 Tier- und Insekteninvasionen

Am 6. Juni 2007 in Helsinki, im EM-Qualifikationsspiel Finnland gegen Belgien, landete in
der 19. Minute ein Eurasischer Uhu — spiter ,Bubi" getauft — auf dem Spielfeld; der
englische Schiedsrichter Mike Riley unterbrach das Spiel fiir rund sechs Minuten. Finnland
gewann zwei zu null; die finnische Nationalmannschaft heifdt seither Huuhkajat — Uhus.
Methodische Lektion: Ein Modell, das auf Stationaritit in den Spielbedingungen baut,
verfehlt eine ganze Klasse von Ereignissen, die mit einer empirischen Frequenz von
vielleicht 10~* pro Spiel auftreten, im betroffenen Spiel aber das Resultat um eine Toreinheit

verschieben konnen — ein Effekt, der jede Pre-Match-xG-Prognose dominiert.

Die Liste ist nicht auf Uhus beschrinkt. Eine Katze auf dem Old-Trafford-Rasen in einem
Manchester-Derby. Schwirme von Fliegenden Ameisen tiber Wimbledon, die sich

gelegentlich auf Premier-League-Stadien ausdehnen. Ein Hund, der in einem brasilianischen
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Pokalspiel zwolf Minuten lang auf dem Platz herumlauft und sich jeder Festnahme entzieht.
Jedes dieser Ereignisse erzeugt Unterbrechungen, die Spielrhythmus, Hydration der Spieler
und psychologische Konzentration verschieben. Kein Standard-xG-Modell hat ein Feature

dafiir. Es kann keines haben — die Verteilung ist zu diinn, um sie empirisch zu fitten.

13.2 Drohnen und politische Eskalation

14. Oktober 2014, Belgrad, Partizan-Stadion, EM-2016-Qualifikation Serbien gegen
Albanien. Eine Drohne mit ,Greater Albania"-Banner fliegt iiber den Platz, Serbiens Stefan
Mitrovié reifdt das Banner herunter, ein Massenhandgemenge entsteht, das Spiel wird in der
41. Minute beim Stand von null zu null abgebrochen. Der Schiedsrichter Martin Atkinson
nimmt die Spieler vom Platz. UEFA spricht zunédchst Serbien einen Drei-zu-null-Sieg zu, das
CAS reverst auf drei zu null fir Albanien wegen organisatorischer Sicherheitsmingel und
Gewalt gegen die albanischen Spieler. Methodische Lektion: Politik schreibt mit. Jedes
Modell, das Spiele zwischen Lindern mit aktiver geopolitischer Spannung als isolierte 90-

Minuten-Optimierungsprobleme behandelt, ist falsch konstruiert.

13.3 Ballboys, Ballgirls und Mikro-Zeitmanagement

23. Januar 2013, Liberty Stadium Swansea, League-Cup-Halbfinale Swansea gegen Chelsea.
Charlie Morgan, 17 Jahre alt, Ballboy, legt sich beim Stand von null zu null — Chelsea
braucht zwei Tore zum Weiterkommen — in der achtzigsten Minute auf den Ball. Eden
Hazard, frustriert, versucht den Ball mit den Hianden freizubekommen, dann mit dem Fufi.
Tritt. Rote Karte. Das Spiel endet null zu null; Swansea steht im Finale, gewinnt es finf zu
null gegen Bradford City. Methodische Lektion: das gesamte Spiel — ein Halbfinale der
Premier League — wurde im entscheidenden Moment nicht von Spielerqualitit oder
taktischer Aufstellung, sondern von der gezielten Zeit-manipulation eines siebzehnjihrigen

Ballboys entschieden. Modellkorrektur dafiir? Nicht existent.

Die umgekehrte Variante ist genauso real. Ballboys, die dem fiihrenden Team Bille
besonders schnell zuwerfen, um Tempo zu erhdhen; Ballboys, die dem unter Druck
stehenden Team bewusst Bille vorenthalten. Heimvereine instruieren ihre Ballboys vor
wichtigen Spielen routinemiflig — das ist kein Geheimnis, aber es ist nicht in einem

Feature. Mikro-Zeitmanagement ist eine taktische Dimension, die jedes Modell ignoriert.

13.4 VAR-Delays und der Tod des Momentums

Die Premier League hat in ihrer offiziellen VAR-Dokumentation berichtet, dass die
durchschnittliche Verzégerung pro VAR-Vorfall in der Saison 2019/20 bei etwa 50 Sekunden
lag, mit {iber 2.400 Uberpriifungen und 109 revidierten Entscheidungen. Eine
durchschnittliche Verzégerung von 50 Sekunden klingt unbedeutend; sie ist es nicht.
Otting, Langrock & Maruotti (2020) zeigen via Hidden-Markov-Modellen, dass solche

Unterbrechungen Momentum-Phasen statistisch signifikant terminieren. Eine Mannschaft,

Hurbl - Poisson- vs. xG-Ansatze in der Quotenmodellierung S.18/26



die kurz vor einem Aufbauerfolg steht, verliert mit 0,9 prozentiger Wahrscheinlichkeit
dieses Momentum allein durch die Unterbrechung — ein Effekt, der in xG-Logik unsichtbar

ist, weil xG keine Vorgeschichte sieht.

Schlimmer noch: VAR-Entscheidungen sind nicht zufillig verteilt. Bestimmte Schiedsrichter
z6gern bei der Uberpriifung, andere greifen schnell ein; bestimmte Vereine erhalten
statistisch haufiger Ponaltys nach VAR (eine viel diskutierte Frage in der Bundesliga, mit
Vor- und Nachteilen je nach Verein und Saison). Diese Heterogenitit in der Anwendung des

Reglements erzeugt eine zusitzliche Varianz, die kein Modell standardméflig kalibriert.

13.5 Wetter, Akustik, Flutlicht

Katar 2022: Spiele bei 30 Grad mit 70 Prozent Luftfeuchtigkeit verindern die Sprintleistung
um rund zehn Prozent, die Pressingfrequenz um rund finfzehn Prozent, und damit das xG-
Profil systematisch. Aber kein Standard-xG-Modell hat Temperatur als Feature. Wind: ein
Borussia-Dortmund-Spiel im Februar bei 60-km/h-Béen verzerrt Flanken zur Lotterie und
Schussbahnen ins Unvorhersehbare. Lighting Failures: multiple Bundesliga- und Premier-
League-Spiele wurden in den letzten zwanzig Jahren wegen Flutlichtausfillen verzogert;
jeder Ausfall kostet zehn bis dreiffig Minuten Pause und unterbricht den Spielrhythmus

komplett.

PA-Systeme und Akustik: in einigen Stadien stort die Schallreflexion die Goalkeeper-
Kommunikation systematisch — ein Effekt, der fiir Standards aus vier Metern Distanz
quantitativ messbar ist und in einer Saison einige Tore Differenz erzeugen kann. Hohe: das
Estadio Hernando Siles in La Paz auf 3.637 Metern; bolivianische Heimspiele dort haben
eine iiber zwanzig Jahre gemessene Heim-Sieg-Rate, die jede Erwartung ubersteigt. Kein

Featureset hat Hohenmeter standardméaflig drin.

13.6 Trainer-Prasenz und Trainerbann

Tuchel-Sperre in der UEFA, Mourinho-Sperre 2017, Klopp suspended gegen Manchester
City: ein abwesender Trainer wirkt anders als ein anwesender. Empirische Studien
dokumentieren, dass Mannschaften unter gesperrten Trainern ceteris paribus etwa 0,15 bis
0,25 Punkte pro Spiel weniger sammeln. Das ist ungefihr die Gréflenordnung von
Heimvorteil geteilt durch drei. Kein xG-Modell und kein Poisson hat das im Featureset,
weil die Trainerbank im Eventdatensatz fehlt — sie ist eine Off-Pitch-Variable, und Off-
Pitch ist Off-Featureset.

13.7 Star auf der Bank, Star auf der Tribiine

Messi auf der Bank gegen PSG, Halland zur falschen Zeit verletzt, Cristiano in der VIP-
Loge: der psychologische Druck auf die Restmannschaft ist nicht null. Anekdotisch, aber

statistisch dokumentiert: Mannschaften, deren Topstar im Stadion, aber nicht im Kader ist,
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gewinnen seltener als bei vollstindig abwesendem Star. Das Identifikationsproblem ist nicht
trivial, aber der Effekt ist real und entsteht durch ein Gemenge aus Erwartungsdruck,

taktischer Anpassung und medialer Aufmerksamkeit.

13.8 Tunnel-Vorfalle, Choreographien, Ultras

Die Geschichte der Tunnel-Vorfille ist legendir — Keane gegen Vieira, Mourinho gegen
Wenger. Pre-Match-Psychologie ist ein eigener Kosmos. Ultras-Choreographien konnen
das Pressing-Tempo erhohen, ein leeres Stadion — gut dokumentiert wahrend der COVID-
Saison 2020/21 — hat es nachweislich reduziert: empirische Studien zeigen, dass der
Heimvorteil in Geisterspielen um rund fiinfzig Prozent zusammenschrumpfte. Kein xG-
Modell hatte das vorhergesagt; alle xG-Modelle haben in der Saison 2019/20 deshalb

systematisch nachjustiert werden miissen.

13.9 Schiedsrichter-Fingerabdriicke

Jeder Schiedsrichter hat eine identifizierbare Karten- und Fouland-Tendenz. Mike Dean,
Anthony Taylor, Felix Brych — die Signaturen sind statistisch belastbar. Constantinou,
Fenton & Pollock (2014) zeigen schiri-bedingten Bias in Bayesian Networks. Aber kaum ein
produktives xG-Modell konditioniert auf die Schiri-Identitit, weil sie als Feature aufderhalb

der Eventdaten-Standard-Pipelines liegt.

13.10 Miinzwurf und Penalty-Reihenfolge

Apesteguia & Palacios-Huerta (2010) zeigen, dass die Mannschaft, die im Elfmeterschiefien
zuerst schiefdt, in rund sechzig Prozent der Fille gewinnt. Der Minzwurf vor dem
Elfmeterschieflen  ist also  ein  Quasi-Determinant des  K.-o.-Spielausgangs.
Spielregelinderungen — die ABBA-Reihenfolge — wurden teilweise eingefithrt und
teilweise wieder riickgidngig gemacht. Auch hier: keine Modellprognose, kein Pre-Match-
xG-Wert beriicksichtigt das Vorzeichen, das ein Miinzwurf in der 120. Spielminute haben

wird.

13.11 Logistik — Busverspatungen, Hotelprobleme, Aufwarmverletzungen

Verspiatungen der Mannschaftsbusse vor Auswirtsspielen kommen routinemifig in
italienischen, tirkischen und stdamerikanischen Ligen vor. Hotelprobleme bei FIFA-
Turnieren sind dokumentiert — Brasilien 2014, spanische Mannschaft, Schimmel im Hotel;
Katar 2022, Trainingsplatzqualitit in mehreren Lagern. Aufwirmverletzungen —
Schweinsteiger erlitt vor einem Champions-League-Finale einen Magenkrampf — sind nicht
extrem selten und veridndern die Aufstellung in den letzten fiinf Minuten vor dem Anpfiff.
Jeder dieser Faktoren verschiebt Wahrscheinlichkeiten um deutlich mehr als ein Prozent,

keiner ist in einem Standard-Featureset.
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13.12 Rote Karten, Massenausschliisse, Verletzungen im Spiel

Rote Karten sind die grofite einzelne Quelle von Modellfehler. Ein xG-Modell, das eine 11-
gegen-11-Stationaritdt annimmt, bricht in der Sekunde einer roten Karte zusammen. Mid-
game-Updating ist methodisch méglich (Volf 2009; Boshnakov 2017), aber in der Produktion
selten implementiert. Massenausschliisse — etwa das beriichtigte 2018-Pokalspiel Sio Paulo
gegen Brasilien mit sechs roten Karten oder das Battle of Old Trafford 1990 — sind Heavy-
Tail-Ereignisse, die in jedem Standard-Sample unterreprisentiert sind. Verletzungen im
Spiel sind héaufiger; sie verschieben taktische Setups und sind auflerhalb der Eventdaten-

Pipeline.

13.13 Eigentore, Latte, Fluky Goals und das Pannenrepertoire

Cristiano Ronaldos Bicycle Kick 2018 in Turin: xG-Wert vielleicht 0,02. Tor. Hattricks aus
dem Mittelkreis bei Sturm? In den neunziger Jahren mehrfach passiert. Lattenpfosten-
Geschosse, Eckfahnen-Ablenkungen, Torhiiter-Riickenfehler, abprallende Bille vom
Schiedsrichter, eingewechselte Spieler, die zu spit auf dem Platz sind und Tore aus
Unordnung erzielen: die Verteilung dieser Ereignisse ist nicht gauflisch, sie ist nicht einmal

Poisson — sie ist heavy-tailed in einer Weise, die jede Standard-Annahme verletzt.

14. Modellgrenzen und epistemische Demut

Fuf$ball ist, mit Holland (1995), ein komplexes adaptives System: Agenten — Spieler,
Trainer, Schiedsrichter, Fans, Bookmaker, Modellierer — reagieren auf das Verhalten

anderer Agenten in einem Feedback-Loop. Daraus folgt vier Mal nicht trivial:

Erstens, Nicht-Stationaritit als Grundbedingung. Der Datenerzeugungsprozess driftet
kontinuierlich. Jede Modellprognose hat ein implizites Verfallsdatum. Was 2015
funktionierte, ist 2025 kalibrierungspflichtig.

Zweitens, Endogenitit der Modelle. Wird ein Modell breit angewendet, verdndert es das
beobachtete Verhalten. xG ist im Profifuf$ball seit etwa 2017 Mainstream; seither hat sich
die taktische Wahl gegen Schiisse aus grofler Distanz systematisch verschoben —
Mannschaften shooten weniger aus der Distanz, weil ihre Analysten ihnen sagen, dass diese

Schiisse niedriges xG haben. Damit dndert sich auch die empirische Verteilung der Schiisse

— und damit das Modell selbst.

Drittens, Heavy-Tailed Ereignisraum. Die Verteilung der spielentscheidenden Ereignisse
hat nicht-integrable Tails. Wie Taleb (2007) argumentiert, sind solche Verteilungen

prinzipiell durch endliche Samples nicht vollstindig charakterisierbar.

Viertens, Goodharts Gesetz. ,Wenn ein Maf} zu einem Ziel wird, hort es auf, ein gutes Maf}

zu sein." xG wird gemessen, also wird auf xG gespielt; die Metrik korrumpiert sich selbst
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uber die Zeit.

15. Praktische Konsequenzen fiir die Quotenmodellierung

Was bedeutet das fiir den konkreten Analysten an seinem Schreibtisch in Graz, Miinchen

oder London? Finf Punkte.

(a) Hybrid statt Monismus. Ein produktiver Workflow kombiniert ein Poisson-Backbone —
Dixon-Coles mit dynamischer Stiarkeschidtzung — mit xG-basierten Korrekturen fiir

Schussqualitit innerhalb eines exponentiellen Glattungsschemas. Schematisch:
A = (L —w) - AP 4w X,

mit w optimal kreuzvalidiert (in meiner Erfahrung typisch w =~ 0,3).

(b) Ensemble. Schon ein einfaches Mittel aus vier strukturell unterschiedlichen Modellen
(Maher, Dixon-Coles, Karlis-Ntzoufras, Skellam-xG) reduziert den Out-of-Sample-Ranked-

Probability-Score gegen jede einzelne Komponente um drei bis fiinf Prozent.

(c) Post-hoc human adjustment. Wo das Modell schweigt — Trainersperre,
Wetterextreme, Schiedsrichter-Identitdt, geopolitischer Kontext — muss menschliche
Anpassung greifen. Nicht als Schwiche, sondern als Designprinzip. Modelle sind

Werkzeuge, keine Orakel.

(d) Priors. Bayesianische Modellierung mit informativen Priors auf Mannschaftsstirken
(Karlis-Ntzoufras-Stil) ist robuster als ML-Schitzung mit naiven Initialisierungen, besonders

zu Saisonbeginn, wenn die Datengrundlage noch diinn ist.

(e) Marktbewusstsein. Jede Modellprognose muss gegen Closing Lines kalibriert
werden. Hirbl (2026b) beschreibt das Vorgehen im Detail. Ohne Marktreferenz bleibt jede

Modellnummer ein Selbstgesprach.
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Tabelle 4: Empfehlungsmatrix nach Anwendungsfall.

FRAGESTELLUNG EMPFOHLENES MODELL
Spielausgang 1X2 pre-match Dixon-Coles + xG-Form (Ensemble)
Exakte Tordifferenz Bivariate Poisson (Karlis-Ntzoufras)
Uber/Unter 2,5 Skellam-xG mit isotonischer Kalibrierung
Schussqualitdts-Scouting XGBoost-xG (Anzer-Bauer)
Spielanalyse, taktisch XT + VAEP
Live-Wetten XxG-Roll mit Markov-Updating
Marktarbitrage Ensemble + Closing-Line-Filter

Abbildung 4 - Was ein kompaktes Modell vom Spielausgang sieht — und was nicht

| Mannschaftsstarke

| Heimvorteil e :

| xG / Schussqualitat

Spielausgang &

| Aufstellung

| Liga-Niveau

| Wettkampfphase

Modell erfasst Modell verfehlt

Abbildung 4. Schematische Ubersicht der Faktoren, die ein kompaktes Modell vom Spielausgang erfasst
(links, griin) gegenliber jenen, die es regelhaft verfehlt (rechts, rot, gestrichelt). Die linke Seite ist im
Featureset, die rechte Seite ist im Phanomen — und gerade deren Heavy-Tail-Beitrage dominieren die
irreduzible Varianz der Out-of-Sample-Prognose.
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16. Fazit

Die Frage ,Poisson oder xG?" ist eine falsche Dichotomie. Sie ist die Frage ,Hammer oder
Schraubenzieher?", gestellt vor einem Werkzeugkasten von Aufgaben, die teils Hammer,

teils Schraubenzieher, fast immer aber beides erfordern.

Poisson-Modelle sind hervorragend zur kompakten Kodierung von Mannschaftsstirken auf
Saisonebene. xG-Modelle sind hervorragend zur Bewertung individueller Schussqualitit.
Die Aggregation von per-Schuss-xG zu Spielergebniswahrscheinlichkeiten ist ein eigenes
statistisches Problem mit eigenen Verzerrungen — Poisson-Binomial versus Poisson — und
sollte nie naiv durchgefiithrt werden. Tracking-data-Modelle wie OBSO und EPV sind
methodisch reizvoll, ihr Vorteil in der Quotenmodellierung ist in der Marktrealitat marginal

bis null.

Die wirklich tiefe Lehre dieser Arbeit ist aber epistemologisch, nicht statistisch: Einfache
Modelle funktionieren, weil sie wenige Annahmen treffen; komplexe Modelle scheitern, weil die Realitdt
mehr Freiheitsgrade besitzt, als jedes kompakte Modell kodieren kann. Der Fuflball — wie der
Finanzmarkt, das Wetter, die Geschichte — ist kein newtonianisches System, das sich auf
endliche Parameter reduzieren liefle. Er ist ein komplexes adaptives System mit Heavy-Tail-

Ereignisraum, Endogenitit, Nicht-Stationaritdt und agentengetriebener Reflexivitit.

Die richtige Frage ist nie ,welches Modell ist besser?", sondern ,welches Modell ist fir
welche Frage, welches Datenniveau und welche Verlustfunktion angemessen?". Beide
Paradigmen haben Recht in ihrer Domine und Unrecht auflerhalb. Wer das einmal
verstanden hat, hort auf, den Heiligen Gral zu suchen, und beginnt, mit Werkzeugen

pragmatisch zu arbeiten.

Wenn dein Modell behauptet, ein null zu null mit achtundneunzig Prozent vorherzusagen, und ein

Uhu landet im Strafraum — dann hat nicht der Uhu unrecht.
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