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职业足球球员状态与相对溢价的定义、计算与应用 

——基于能力、比赛表现与球员身价关系的样本外研究 

作者：张桐宁  北京一零一中学 

摘要 

职业足球中，“状态好”和“身价偏高”是评价球员时常见的判断，但二者都缺少统一的量化基准。

本文基于 83,527 条球员—赛季比赛表现记录，并最终匹配得到 8,316 名职业球员样本，在条件期望框

架下分析球员能力、比赛表现与身价的关系，并分别定义 State（球员状态）和 Premium（相对溢

价）：State 衡量总体比赛评分相对于能力基线条件预期的偏离，Premium 衡量当前身价相对于能力

和前一期身价条件预期的偏离。两个指标均采用十折样本外计算。结果显示，Ability 已能解释球员

身价的大部分差异，但加入 Performance（比赛表现）后，样本外原尺度 R² 由 0.867 提高到 0.921，

MAE 下降约 26.08 万欧元，说明比赛表现仍包含 Ability（球员能力）之外的增量信息。State 与原始

比赛评分保持较强相关，而与单项 Ability 的最大绝对相关仅为 0.022；将完整 Performance 纳入身价

基线后，State 与身价残差的相关降至 0.004，与条件期望残差的正交性质一致。最后，将 State 与 

Premium 置于同一二维坐标形成 State–Premium 四象限图，同时比较球员近期表现相对于自身能力的

位置与当前身价相对于估值基线的位置，用于大规模候选球员的初步筛查与分层分析。 

关键词：条件期望；正交投影；交叉拟合；足球数据分析；球员状态；相对溢价；球员身价 
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1 研究问题 

这项研究关注球员能力、比赛表现与数据库球员身价之间的关系。实际观察中，比赛数据亮眼的

球员不一定身价更高，能力评价接近的球员也可能有明显不同的身价。本文通过样本外预测比较这些

信息各自能够解释什么，并进一步把通常较为主观的“状态”和“相对溢价”转化为可计算、可检验的数

学量。 

本文将主要信息分为相对稳定的 Ability（球员能力，下文简称 Ability）和样本期 Performance

（球员赛场表现，下文简称 Performance）。Ability 对应 EA Sports FC 25 数据库记录的球员能力指标，

可作为球员能力的可观测代理 [9,10]；Performance 来自正式比赛统计，记录球员在样本期内的实际

20
26
 S
. -
T. 
Ya
u 
Hi
gh
 S
ch
oo
l S
cie
nc
e 
Aw
ar
d 

仅
用
于
20
26
丘
成
桐
中
学
科
学
奖
论
文
公
示
 



丘成桐中学科学奖（数学奖）｜张桐宁 

3 

发挥。考虑到年龄和场上位置与球员估值存在系统性关系 [7]，后文将 Ability 与连续年龄和宽泛位置

类别共同组成能力基线 A，其中位置采用 one-hot 编码。 

研究依次包括六个步骤：构建样本并采用十折样本外计算；比较不同信息组合的身价预测能力；

以实际表现相对能力条件期望的偏差定义  State；以后一期身价相对基础条件期望的偏差定义 

Premium；检验残差定义的投影性质与稳健性；最后构建用于候选球员筛选的二维坐标。 

本文使用的球员身价来自 EA Sports FC 24 与 FC 25 数据库，并非实际转会成交价。因此，

Premium 只是相对于模型基线的残差，不能直接等同于真实转会市场中的“高估”或“低估”。 

1.1 三类核心信息 

本文使用三类信息。第一类是能力基线，记为 A，包括 EA Sports FC 25 数据库记录的球员 

Ability 指标，如总体评分以及技术、身体和意识等能力数据，同时加入年龄和场上位置。第二类是

样本期比赛表现，记为 X，包括比赛评分、出场、分钟、进球、助攻等统计及相应的每 90 分钟指标。

其中，总体比赛评分（rating）记为 B，用于后文计算 State。第三类是球员身价，V₀ 表示 EA Sports 

FC 24 数据库中的球员身价，V₁ 表示 FC 25 数据库中的球员身价；身价模型主要以 Y=log(V₁) 为结果

变量。 

Ability 和 Performance 关注的是球员的两个不同方面。Ability 主要反映球员相对稳定的能力水平，

Performance 则记录球员在样本期内实际踢出的表现。两者通常相关，但包含的信息并不完全相同。

本文先比较它们各自与球员身价的关系，再以能力基线 A 计算 State；计算 Premium 时，则进一步加

入前一期身价 V₀，用来提供球员已有的估值水平信息。为简化表述，后文模型比较中使用的“Ability”

均指这一能力基线 A。 

1.2 预测模型：信息比较工具 

球员能力值和比赛统计维度较高，变量之间可能存在非线性关系。因此，本文使用 XGBoost 模

型拟合这些特征与球员身价之间可能存在的非线性关系 [5]。 

本文以样本外预测性能比较不同信息集合所提供的预测信息，分别估计 Ability、Performance 及

其组合的样本外身价预测结果，并观察加入变量后解释度（R²）的变化。 

1.3 相关研究与本文定位 

已有研究从多个角度讨论了职业足球中的球员评价与价值预测。年龄、合同、球员能力和比赛表

现等信息已被用于解释或预测球员身价 [7,8]；FIFA 类评分也曾被引入球员表现评价模型并与其他指

标结合使用 [9]。在比赛表现评价方面，expected goals 通过比较实际结果与给定条件下的预期结果来

刻画表现 [10]；其他研究则进一步指出，球员评价和检索需要考虑场上角色、比赛情境以及球员个体

差异 [11,12,14]。这些研究说明，无论评价比赛表现还是球员价值，单纯比较绝对数值往往是不够的，

还需要把球员放在适当的条件基线下进行比较。 

在这些研究基础上，本文进一步把球员能力、样本期比赛表现和球员身价放在同一框架下分析。

具体地说，本文分别以能力基线和估值基线为参照，用样本外条件残差定义 State 和 Premium，并考

察二者与比赛表现和球员身价之间的关系。这样可以把足球中常说的“状态”和“相对溢价”转化为具有

明确基线、可以计算和比较的相对指标。 
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2 数据与方法 

2.1 数据来源与样本构建 

比赛表现数据来自 WhoScored 的历史记录，原始工作簿共有 83,527 条球员—赛季记录。重构数

据时只保留赛季标签为 2024 或 2024/2025 的记录，所有标记为 2025/2026 的记录都被排除，避免出

现未来信息泄露。能力变量来自 EA Sports FC 25 数据库；前一期和后一期球员身价分别来自 EA 

Sports FC 24 与 FC 25 数据库。 

比赛统计按变量类型进行聚合：进球、助攻、出场、黄牌和红牌等事件累计求和；评分、传球成

功率等均值或比率指标按分钟或出场次数加权；每 90 分钟数据在累计后计算。Performance 与历史能

力/球员身价主表通过标准化姓名对照进行拼接，得到 8,316 名球员。主表内部跨版本拼接包含 7,104 

个精确匹配、1,051 个高度可信模糊匹配和 161 个中度可信模糊匹配，因此本文还进行了仅采用精确

匹配数据的完整重训。建模时年龄保持连续数值，位置由三个 one-hot 编码值体现，Defender 作为参

照变量。 

2.2 十折样本外计算 

无论是球员身价预测，还是 State 和 Premium 的计算，本文都采用样本外预测。原因在于，如果

一个球员参与了模型拟合，再用同一个模型计算他的预测残差，训练内拟合可能导致过拟合，使残差

人为缩小。对于本文而言，这会直接影响 State 和 Premium 的数值，使它们不能真实反映模型对未参

与训练球员的预测偏差。 

因此，本文将全部球员随机划分为 K=10 折。计算第 k 折球员的预测值时，只使用其余九折数据

训练模型，再将训练好的模型应用于第 k 折。十折依次完成后，每名球员都得到一个由未使用该球员

样本进行拟合的模型产生的预测值。本文依据交叉验证的样本外评价思想 [3]，将这一方法同时用于

模型评价和残差计算，从而得到用于计算 State 和 Premium 的样本外残差。本文的十折划分按球员随

机进行，因此文中的“样本外”均指同一数据环境中对未参与训练球员的预测结果。下文将这种逐折得

到的样本外预测简称为 OOF（out-of-fold）预测。XGBoost 回归采用平方误差目标，与条件期望的均

方误差定义一致；实际计算得到的是  cross-fitted 样本外残差，后文在不混淆时仍简称  State 和 

Premium。 

2.3 评价尺度与对数还原 

球员身价分布高度右偏，因此核心模型在 Y=log(V₁) 上训练，同时报告对数尺度与原尺度（欧元）

的结果。评价指标主要使用 R²、MAE 和 RMSE。但简单地对预测结果取指数会产生系统性回转偏差，

因此对原尺度球员身价使用每个训练折内部估计的 smearing 因子进行修正 [4]： 

V̂ᵢ =  exp(Ŷᵢ)  ·  [1/n₋ₖ] Σⱼ ∉ Iₖ exp(Yⱼ −  Ŷⱼ). 

同一个模型在对数 R² 和原尺度 R² 上的大小关系可能并不一致。因此后文都会注明评价尺度，不

把某一尺度上的优势直接解释为模型整体更好。 

3 Ability、Performance 与球员身价 

为了比较 Ability 和 Performance 各自提供的信息，本文先用不同的信息组合预测后一期球员身价，

再比较样本外结果。 
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预测信息 Log R² 原尺度 R² 原尺度 MAE（€） 

Performance + 年龄 + 位置 0.482664 0.502013 3,086,359 

Ability only 0.845945 0.867229 1,420,602 

前一期身价 only 0.838088 0.802448 1,787,683 

Ability + Performance 0.883927 0.921314 1,159,818 

Ability + Performance + 前一期身价 0.908113 0.906537 1,211,224 

 

只使用 Ability 时，原尺度样本外 R² 为 0.867229；加入 Performance 后提高到 0.921314，MAE 由

约 142.06 万欧元降至约 115.98 万欧元。Ability 已经解释了球员身价的大部分差异，但在其基础上加

入 Performance 后，样本外预测仍有明显改善。 

只使用 Performance 并加入年龄和位置时，原尺度 R² 为 0.502013，说明比赛数据能够解释部分

身价差异，但解释力明显弱于 Ability。 

样本期表现会受到上场时间、队友、对手、战术、角色和随机事件等多种因素影响，因此单独预

测相对稳定的球员身价时不如 Ability。Ability 更接近球员所处的能力层级，而 Performance 则补充了

能力相近球员在样本期实际发挥上的差异。 

 

图 1 不同信息集合的十折样本外球员身价预测结果比较。左图同时报告对数尺度与原尺度 R²；右图报告原尺度 

MAE。 

3.1 嵌套信息下的经验预测增量 

为考察 Performance 在已有 Ability 信息之外还能增加多少预测信息，本文比较只使用 Ability 的

模型与同时使用 Ability 和 Performance 的模型。前者的样本外 log-R² 为 0.845945，后者提高到 

0.883927。 

这一比较可以写成嵌套信息集合的形式。设结果变量 Y∈L²，较小信息集合为 H₀，较大信息集

合为 H₁，且 H₀⊆H₁。定义 
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μⱼ =  E[Y | Hⱼ],   Rⱼ =  Y −  μⱼ,   j ∈  {0,1}, 

并记新增信息带来的投影增量为 G=μ₁−μ₀。由于 R₀=R₁+G，且 R₁ 与 H₁ 中的可测函数正交，有 

E[R₁G]  =  E{G ·  E[R₁ | H₁]}  =  0, 

E[R₀²]  −  E[R₁²]  =  E[G²]  ≥  0. 

这个分解给出了一个直接的解释：当信息集合扩大时，最优平方误差减少的量，正好对应新增投

影部分的平方范数。基于这一点，进一步定义归一化信息增益 

I(H₁: H₀)  =  E[G²] / Var(Y). 

在本文中，H₀ 对应能力基线 A，H₁ 对应 A + Performance。用十折样本外 log-R² 差作为经验对应

量，得到 

Îₓ|ₐ =  R²(A, X)  −  R²(A)  =  0.883927 −  0.845945 =  0.037982. 

在本文的样本和模型下，加入 Performance 后，样本外对数球员身价的经验预测增量为 0.037982，

表明在已有能力基线 A 的基础上，Performance 仍提供了额外预测信息。 

4 State 的定义与计算 

即使能力水平接近，不同球员在同一段时间里的实际发挥也可能很不一样。State 用于刻画这种

“相对自身能力基线预期的偏离”。 

例如，同样是 7.2 分的比赛评分，对能力基线不同的球员含义并不相同：对高能力球员而言，它

可能只是接近正常水平；而对较低能力球员来说，则可能明显高于预期。因此，本文把 State 定义为

实际比赛评分相对于能力基线条件预期的偏离。 

4.1 数学定义 

为了刻画球员实际表现相对于其能力基线的偏离，本文先估计在给定 Ability、年龄和位置条件

下，球员通常能够达到怎样的比赛评分。记球员的总体比赛评分为 B，由 Ability、连续年龄和位置 

one-hot 变量组成的能力基线向量为 A。State 需要一个能够用于不同位置球员的统一标量表现变量，

因此本文选用总体比赛评分 B，而不是进球、助攻等更依赖场上角色的单项统计。补充样本外检验也

支持这一选择：分别在出场时间不少于 450 分钟和 900 分钟的样本中，去掉 B 后的其余 Performance 

指标仍可分别以 OOF R²=0.698 和 0.709 重建 B；在能力基线 A 上，单独加入 B 所获得的 log-R² 增

量约占加入完整 Performance 后增量的 85.8%。在所有只依赖 A 的预测函数中，条件期望 

m(A)  =  E[B | A] 

是在均方误差意义下对 B 的最优预测。于是本文把 State 定义为 

S =  B −  m(A). 

其中，S>0 表示球员实际评分高于其能力基线下的预期，S<0 则表示低于预期。State 由此反映球

员样本期表现相对能力基线的偏离。 

4.2 投影依据 

该定义的理论依据是条件期望的投影性质 [1,2]。XGBoost 用于数值逼近未知的条件期望。对任

意平方可积的 g(A)，都有 
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E[(B − g(A))²]  =  E[(B − m(A))²]  +  E[(m(A) − g(A))²]. 

右侧第二项恒不小于 0，所以 m(A)=E[B|A] 确实使均方误差最小。进一步，因为 E[B−m(A)|A]=0，

可得 

S =  B −  m(A),   E[S · h(A)]  =  0 

这一结论对任意平方可积的 h(A) 都成立。因此，在总体层面扣除能力基线 A 所能解释的部分后，

State 不再沿 A 的函数方向呈现系统性变化。本文利用这一投影性质来构造并检验球员的相对状态指

标。 

4.3 样本外计算 

实际计算中，条件期望 m(A) 并不能直接得到，因此需要通过模型进行估计。本文使用十折交叉

验证：若球员 i 位于第 k 折，就用其余九折拟合 m̂⁽⁻ᵏ⁾，再计算 

Ŝᵢ =  Bᵢ −  m̂⁽⁻ᵏ⁾(Aᵢ). 

本文利用能力基线向量 A 预测比赛评分，包括记录的 Ability、连续年龄和位置 one-hot 变量。该

模型的 pooled OOF R² 为 0.264891，表明这些信息能够解释比赛评分中的一部分差异。由此得到的 

State 与原始总体比赛评分 B 的相关系数为 0.884502，仍保留了较强的原始表现信息；与此同时，

State 与各单项 Ability 变量的最大绝对 Pearson 相关仅为 0.021586。进一步使用完整能力基线 A 重新

预测 State 时，Ridge 与 XGBoost 的样本外 R² 均为 −0.003，说明残差化后 A 已不能在新球员上继续

预测 State。 

4.4 与原始评分的比较 

为了公平比较原始总体比赛评分 B 与 State，两组模型使用完全相同的能力基线 A + 前一期身价、

缺失值处理、标准化和 RidgeCV 流程，唯一变化是新增变量分别换成总体比赛评分 B 或 State。这样

可以尽量排除模型和预处理差异造成的影响。 

在 Ability + 前一期身价上新增的变量 Log R² Log MAE 

总比赛评分 B 0.874628 0.343846 

Cross-fitted State 0.874730 0.343828 

 

两组结果几乎没有差别。State−rating 的 log-R² 差为 0.000102，5,000 次配对 bootstrap 的 95% 区

间为 [−0.000226, 0.000425]；log-MAE 差为 −0.000019，区间为 [−0.000569, 0.000531]。这些区间都跨

过 0，因此没有证据支持 State 在预测能力上显著优于原始评分。 

两组预测性能几乎相同。因此，State 的主要价值不在于提高预测精度，而在于把绝对评分转换

为相对于能力基线 A 的表现偏差，同时基本保留其中与球员身价有关的信息。 

5 Premium 的定义与计算 

球员身价会受到既有能力、历史估值以及其他未观测因素的共同影响。为刻画当前身价相对于自

身基础条件的位置，本文用能力基线 A 和前一期身价 V₀ 共同构造估值基线。球员身价具有较强的时
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间延续性，保留 V₀ 可以反映球员既有的估值水平。后一期身价高于条件预期时残差为正，低于条件

预期时残差为负；本文将这一样本外残差定义为相对溢价 Premium。 

5.1 相对溢价的正式定义 

令 Y=log(V₁)。定义两个嵌套的球员身价基线： 

q₀(A, V₀)  =  E[Y | A, V₀],   q₁(A, V₀, X)  =  E[Y | A, V₀, X]. 

对应的十折样本外残差为 

Q₀ =  Y −  q̂₀⁽⁻ᵏ⁾(A, V₀),   Q₁ =  Y −  q̂₁⁽⁻ᵏ⁾(A, V₀, X). 

本文把 Q₀ 作为相对溢价 Premium 的核心坐标。Q₀>0 表示后一期球员身价高于能力基线 A + 前

一期身价所对应的条件预期，Q₀<0 表示低于这一基线。exp(Q₀) 可以理解为观测身价与 exp(预测对数

身价) 的比值；若使用 smearing 修正后的条件均值，这一比值还需要相应调整。 

5.2 State 与 Premium 的关系 

如果身价模型没有纳入样本期表现，State 中的表现偏离可能仍反映在身价残差中。因此，在只

使用能力基线 A 和前一期身价构造基线时，State 与身价残差 Q₀ 可能存在一定正相关。样本中 

corr(State,Q₀)=0.175587。 

将完整的 Performance 向量 X 加入身价模型，并将新的样本外残差记为 Q₁。此时，State 所包含

的比赛表现信息已经进入条件信息集合。按照条件期望残差的正交性质，若模型能够较好地逼近相应

的条件期望，Q₁ 不应再与 State 保持系统性的线性关系。因此有 

E[SQ₁]  =  0. 

记 F₁=σ(A,V₀,X)。由于 B 是 X 的一个分量，S=B−E[B|A] 对 F₁ 可测；Q₁=Y−E[Y|F₁] 满足 

E[Q₁|F₁]=0，因此 

E[SQ₁]  =  E{S ·  E[Q₁ | F₁]}  =  0. 

实际样本中 corr(State,Q₁)=0.004378，接近 0；而 corr(State,Q₀)=0.175587。二者之差 

Δᵣ =  corr(S, Q₀) −  corr(S, Q₁)  =  0.171209. 

加入完整 Performance 后，corr(State,Q₁)=0.004378，较基线模型中的 corr(State,Q₀)=0.175587 明显

下降并接近 0，与前述正交性推导一致。 

6 理论依据与稳健性 

6.1 条件投影基线 

State 的定义建立在条件期望的投影性质上：给定能力基线 A，E(B|A) 是均方误差意义下对总体

比赛评分 B 的最优预测，因此 B−E[B|A] 表示不能由 A 解释的相对偏离。实际计算中，本文用 

XGBoost 估计未知的条件期望 m(A)=E[B|A]。 

6.2 嵌套信息下的经验预测增量 

将能力基线 A 与 A + Performance 看作两个嵌套的信息集合时，两组模型样本外 log-R² 的差值为 

0.037982，作为 Performance 新增预测信息的经验量。 
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6.3 不确定性区间 

为检验这一增量结果的稳定性，本文基于已有的样本外预测结果，在球员层面进行了 5,000 次配

对 bootstrap [6]。Ability + Performance 相比 Ability only 的原尺度 R² 增量为 0.054085，95% 区间为 

[0.041127, 0.067310]；MAE 变化为 −€260,784，区间为 [−€305,298, −€216,328]。两个区间都远离 0，

说明 Performance 的增量明显大于这一层面的重采样波动。上述 bootstrap 直接对已保存的样本外预测

进行球员层面的配对重采样，每次重采样不重新训练模型，因此区间反映的是当前样本外预测结果的

重采样稳定性。 

6.4 稳健性检验 

稳健性变体 n Ability 原尺度 R² Ability + Performance 原尺度 R² 增量 

独立重训基准：当前能力定义 8,316 0.871333 0.921130 0.049797 

Ability + Potential（潜力评分） 8,316 0.865282 0.913187 0.047905 

仅保留跨版本 exact 匹配 7,104 0.865819 0.912994 0.047175 

排除标准化姓名同名冲突 8,086 0.875925 0.922177 0.046252 

 

四组结果中，加入 Performance 后，原尺度 R² 的增量均保持在约 0.046—0.050：将 Potential 纳入 

Ability 后为 0.047905，仅保留 exact 匹配时为 0.047175，排除同名冲突后为 0.046252。补充潜力信息

或采用更严格的身份连接样本后，Performance 的增量仍基本保持。 

表中的“独立重训基准”与三种稳健性变体来自同一套独立重训流程，因此其数值与前文最终主模

型的 0.867229 和 0.921314 略有差异。稳健性检验关注的是同一行内加入 Performance 前后的配对变

化，不宜直接比较不同重训管线之间的绝对数值。此外，在完全不直接使用原始 B 的情况下，先由

其余 Performance 样本外重建 B，再按能力基线 A 残差化得到替代 State；该指标与主 State 的 Pearson 

相关为 0.987，正负号一致率为 96.7%，进一步支持了以 B 构造 State 的稳定性。 

6.5 分层可靠性与模型比较 

前一期身价在原尺度上明显右偏，样本偏度为 6.590，取对数后降至 0.581。若直接按前一期身价

分层，可靠性分析结果很容易被这一偏斜影响，因此本文改用 Ability + Performance + 前一期身价的

完整模型的十折样本外预测对数身价四分位分层。完整模型预测值偏度为 0.585，每层 2,079 名球员。

总体校准斜率为 1.005、截距为 −0.071，平均对数残差为 0.0012，说明样本外预测在整体尺度上接近

校准。 

表 4 按完整模型十折样本外预测对数身价分层的可靠性诊断。组内原尺度 R² 受分层后的范围

收缩影响，主要结合 MAE 和中位数进行联合分析。 

完整模型预测层 n 观测中位数（欧元） 预测中位数（欧元） log-MAE 原尺度 R² 

VQ1 低 2,079 475,000 520,772 0.3167 0.2293 

VQ2 2,079 1,100,000 1,137,244 0.2772 0.1140 

VQ3 2,079 2,000,000 2,099,393 0.2742 0.1460 

VQ4 高 2,079 8,000,000 8,124,608 0.3052 0.8684 
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原尺度 R² 在不同身价层之间差异较大，而对数尺度下的误差相对稳定。这与球员身价高度右偏

的分布特征一致；采用对数身价建模有助于减弱极端高身价样本的影响，使不同身价区间的比较处在

更接近的尺度上。 

按位置复核时，Defender、Forward、Goalkeeper 和 Midfielder 的原尺度样本外 R² 分别为 0.897、

0.904、0.888 和 0.912，平均对数残差介于 −0.0179 和 0.0142 之间。按年龄分为 ≤21、22—25、26—

29 和 ≥30 岁后，原尺度样本外 R² 分别为 0.695、0.913、0.915 和 0.908。整体上，各位置组表现较一

致，而 21 岁及以下球员仍然是明显更难预测的一组。 

为比较同一分层中的模型，所有球员身价层都固定用完整模型的十折样本外预测对数身价划分，

比较保留 Ability only、Ability + Performance 和 Ability + Performance + 前一期身价三个信息集合，并

报告完整模型的 log-MAE。 

表 5 固定完整模型预测球员身价层与年龄组的样本外模型比较。前三个模型列为原尺度 R²；最后一列为完整模型 

log-MAE。组内 R² 可以为负，表示模型在该组内的预测误差大于直接使用该组均值作为预测值的误差。 

分组 n Ability Ability + 

Performance 
完整模型 完整模型 log-MAE 

预测球员身价 VQ1 2,079 −0.120 0.184 0.229 0.3167 

预测球员身价 VQ2 2,079 −0.325 0.016 0.114 0.2772 

预测球员身价 VQ3 2,079 −0.223 0.144 0.146 0.2742 

预测球员身价 VQ4 2,079 0.815 0.888 0.868 0.3052 

年龄 ≤21 783 0.607 0.759 0.695 0.3461 

年龄 22—25 2,541 0.878 0.932 0.913 0.3069 

年龄 26—29 2,732 0.878 0.924 0.915 0.2797 

年龄 ≥30 2,260 0.866 0.907 0.908 0.2763 

 

按预测身价分层或按年龄分组后，加入 Performance 的原尺度 R² 均高于只使用 Ability 的模型，

说明这一增量并非由单一球员群体驱动。前一期身价的作用则存在组间差异：完整模型在部分低、中

身价层表现更好，但在最高身价层及部分年龄组的原尺度 R² 出现回落。原尺度 R² 的这些波动也反映

了组内身价范围和高身价样本的影响。 

7 足球应用 

7.1 State 

Performance 由多项比赛统计构成，其中总体比赛评分 B 提供统一的标量表现尺度。State 考察这

一评分相对于球员自身能力基线预期的位置。由于 Ability、年龄和位置不同，不同球员对应的预期

评分也不同：一名总体评分较高的球员如果能力基线同样很高，State 可能接近 0；相同的比赛评分对

较低能力基线的球员而言，则可能得到明显为正的 State。 

已有研究表明，比赛情境、位置角色和球员个体差异都会影响实际比赛表现  [12,14]。因此，

State 更适合作为经过 Ability、年龄和位置基线调整后的相对表现指标；实际筛选仍需结合完整 

Performance、位置需求和比赛录像等信息。 
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7.2 Premium 

从数学定义上，Premium 是后一期对数身价相对于 Ability 和前一期身价条件预期的残差；在应

用解释中，它描述当前身价相对于这一估值基线的位置。正  Premium 表示高于基础预期，负 

Premium 表示低于基础预期，因此它区分的是绝对身价与“相对自身基线的身价位置”。 

Premium 可用于比较球员当前身价相对于 Ability 和前一期身价基线的偏离程度。在基础条件接

近的候选球员之间，它提供一个相对价格位置的比较维度；实际转会判断仍需结合合同年限、工资、

伤病、战术适配、俱乐部议价和真实报价等信息 [7,8]。 

7.3 State–Premium 四象限 

State 和 Premium 分别表示球员表现相对于能力预期的偏离，以及当前身价相对于基础估值的偏

离。将两者作为坐标轴画成四象限图，可以同时比较球员在表现和身价两个方面的相对位置。 

第一象限（State>0，Premium>0）表示样本期发挥高于能力预期，同时球员身价也高于基础基线，

即“相对表现较高、相对身价也较高”。在预算允许且更看重近期表现的筛选条件下，这类球员可进入

进一步考察范围。 

第二象限（State>0，Premium<0）表示球员发挥高于能力预期，但当前身价低于能力基线 A + 前

一期身价所给出的相对位置，形成“状态偏高、相对价格位置偏低”的组合。在本文的筛选框架下，可

优先结合年龄、位置需求、合同和比赛录像进一步复核。 

第三象限（State<0，Premium>0）表示样本期发挥低于能力基线，而当前身价高于基础预期。在

只考虑本文两个指标时，这一组合需要更谨慎地复核近期表现、伤病和战术角色。 

第四象限（State<0，Premium<0）表示样本期表现和相对身价位置均低于各自基线。这类球员需

要结合基础能力、年龄、伤病和更长时间的表现记录判断；若基础能力达到球队要求且价格条件合适，

仍可继续考察。 

四象限图主要用于球员初筛。绝对 Performance 难以说明同样的比赛表现对于不同能力水平球员

意味着什么，绝对身价也不能反映当前价格相对于自身基础条件的位置。已有研究表明，数据模型可

以用于球员检索和球探分析 [11,12]；本文用 State 和 Premium 同时引入能力基线和身价基线，对较大

的候选池进行初步分层。 
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图 2 8,316 名球员的 State–Premium 四象限分布。横轴为相对溢价 Q₀，纵轴为 State。 

以理论零点划分后，High State / Above Baseline 有  2,597 人（31.2%），High State / Below 

Baseline 有 2,506 人（30.1%），Low State / Below Baseline 有 1,961 人（23.6%），Low State / Above 

Baseline 有 1,252 人（15.1%）。这些结果展示了样本中球员在 State–Premium 坐标上的分布情况。 

7.4 应用流程 

筛选方式可以根据球队的引援目标调整。若需要在当前转会窗口补强某个位置，可先根据位置、

预算和绝对 Performance 划定候选范围，再利用 State 找出近期表现高于自身能力预期的球员，并结

合 Premium 比较其相对价格位置。对于更偏长期的引援，则可从年龄、Ability 和位置需求出发，重

点关注基础能力达到要求、Premium 较低且 State 较高的球员。 

在较大的候选池中，首轮筛查的任务是确定哪些球员值得继续观察。本文最终连接得到 8,316 名

球员，与已有大型跨国职业足球研究的样本规模相近。Bosker 和 Gürtler [15] 将 Wyscout 比赛数据与 

Transfermarkt 身价数据结合，覆盖 99 个国家和 431 项赛事，共涉及 11,098 名球员，进一步筛选后形

成 9,391 名球员的分析样本。从样本规模看，本文可以在较大候选范围内展示这一框架的首轮筛查和

分层结果。 

State–Premium 四象限更适合用于引援流程前端的候选分层，而不是替代后续的比赛录像、球探

报告和合同评估。已有研究已将数据模型用于球员检索和球探分析 [11]，随着足球数据规模扩大，可

扩展的数据处理与分析流程也越来越重要 [13]。 

8 局限性与结论 

8.1 局限性 
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第一，本文使用的球员身价来自 EA Sports FC 24 与 FC 25 数据库记录，并非实际转会成交价。

因此，本文的身价分析属于数据库身价的跨版本比较，不能直接等同于真实转会市场的前瞻预测。 

第二，本文以 EA Sports FC 25 数据库中的 Ability 指标作为球员能力的可观测代理，并结合

年龄和宽泛位置构成 State 的能力基线。球队、联赛、对手、战术以及更细的位置角色等因素没有

进入这一基线，因此 State 的含义仍取决于当前能力指标和模型所包含的信息，部分比赛环境的影

响也可能保留在 State 中。 

第三，Performance 数据与能力、身价数据需要通过球员身份进行连接，其中除 7,104 名精确

匹配球员外，还包含部分高可信度的模糊匹配。本文已经通过仅保留精确匹配以及排除同名冲突重新

训练模型，两种情况下主要结果均保持稳定，但数据连接仍可能存在少量识别误差。 

第四，本文采用随机球员十折划分进行样本外计算，因此检验的是同一数据环境下模型对未参与

训练球员的预测表现。跨赛季、跨联赛以及更长期的预测能力，还需要在具有明确时间顺序或外部联

赛的数据上进一步检验。 

第五，本文报告的 bootstrap 区间是在已经得到的样本外预测结果上进行球员层面的配对重采

样，并没有在每一次重采样中重新训练全部模型。因此，这些区间主要反映当前预测结果的稳定性，

没有包含模型选择、折划分和数据连接等全部不确定性。 

第六，不同球员群体的预测难度并不完全相同。分组结果中，各位置组的预测表现较为接近，但 

21 岁及以下球员的原尺度样本外 R² 为 0.695，明显低于其他年龄组；不同身价层的原尺度误差表

现也存在差异。因此，在使用 State–Premium 坐标比较具体球员时，年龄和身价区间仍是需要同时

考虑的信息。 

8.2 结论 

本文首先比较 Ability、Performance 与球员身价之间的关系。Ability 是预测球员身价的主要信息

来源；加入 Performance 后，原尺度 R² 由 0.867229 提高到 0.921314，MAE 下降约 26.08 万欧元，说

明样本期比赛表现仍提供 Ability 之外的预测信息。 

本文进一步定义 State 和 Premium。State 是实际总体比赛评分与能力基线 A 条件下预期评分之差，

用于衡量样本期发挥相对于自身能力基线的偏离；Premium 是后一期对数身价与能力基线 A、前一期

身价条件下预期对数身价之差，用于表示当前身价相对于自身估值基线的位置。 

两个指标都以条件期望为基线，并用实际值与样本外条件预期之间的残差表示相对偏离。十折 

cross-fitting 保证每名球员的指标均由未使用该球员样本进行拟合的模型计算。 

样本结果支持上述构造。State 与原始总体比赛评分 B 保持较高相关，而与各单项 Ability 变量的

线性相关很弱；在相同的身价预测流程下，加入 State 或原始总体比赛评分 B 的结果也几乎一致。只

使用 Ability 和前一期身价时，State 与身价残差存在一定正相关；加入完整 Performance 后，这一相

关降至接近 0，与条件期望残差的正交性质相符。 

将 State 和 Premium 放在同一坐标中形成 State–Premium 四象限图，可以同时比较球员近期表现

相对于自身能力预期的位置，以及当前身价相对于基础估值的位置。基于 8,316 名球员的匹配样本，

这一框架可用于较大候选范围的初步筛查和分层比较。 
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