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Uvod

V souvislosti se slovy sport a statistika nas mize napadnout, Ze propojeni po-
znatkl a znalosti obojiho by mohlo jit vyuzit pii kurzovém sazeni na sportovni
vysledky. A to je hlavnim cilem této prace. Vyuziti vhodnych pravdépodobnost-
nich modeld a matematické statistiky k analyze sportovnich vykonu a vysledki
sportovnich utkani bude pro celou praci podstatné.

Pti sledovani vyvoje ligovych tabulek ve fotbale, v hokeji ¢i v basketbale,
nebo pfi sledovéani individualnich vykont jednotliveit miizeme vyuzit vhodny sta-
tisticky model. Ten nam pak umozni urcit pravdépodobnosti vyhry onoho dru-
Zstva ¢i jednotlivce a ziskané odhady pouzit pii kurzovém sazeni. Bez pouziti
vhodného modelu je to pouze nase domnénka, na jejimz podkladé vyplinujeme
co mozna nejlépe vyhravajici tiket. K modelovani lze vyuzit vhodné rozdéleni
pravdépodobnosti a odhadnuté parametry lze pouzit k predikci vysledkt. Para-
metry téchto rozdéleni jsou ovlivnény mnoha faktory a jsou odlisné pro rizné
tymy. K jejich nalezeni lze uzit riznych statistickych metod. Tato bakalarska
prace muze byt také pouzita pro demonstrovani aplikace rtiznych instrumentii
teorie pravdépodobnosti a matematické statistiky.

V préci budu predikovat vitézné vykony v atletice pii nadchazejicich Letnich
olympijskych hrach v Londyné v r. 2012. Déle se v praci budu zabyvat sledovanim
a porovnavanim individualnich vykoni hract v NHL.

Hlavnim cilem prace bude urceni pravdépodobnosti vyhry jednotlivych tymi
v ligovych fotbalovych soutézich (Gambrinus liga, Premier League).

V prvni kapitole prozkouméam nékteré tidaje z oblasti sportu, které nevyzaduji
zadné narocné statistické vypocty, ale takové, které muze lehce kazdy sportovni
fanousek provést sam.

Ve druhé kapitole s vyuzitim statistické inference budu analyzovat vysledky
dosahované v nékterych disciplinach na vsech Olympijskych hrach a také vysledky
fotbalovych ligovych zapast. Ze statistickych metod vyuziji linearni regresi, me-
todu maximéalni vérohodnosti a momentovou metodu. Hlavné se zaméfim na lo-

gistickou regresi, kterou vyuziji pri konstruovani mého stézejniho experimentu.

4



Ve treti kapitole blize specifikuji pojmy z kurzového sazeni a priblizim saz-
kaiské pojmy laikiim. Kapitola je zamérena zejména na internetové sazeni, které
v poslednich letech zaznamenava velky rozmach.

Ctvrta kapitola je vénovéna experimentu, ktery vyuziva vysledkd logistické
regrese pro strategii sazeni a sestaveni sazkového tiketu. Pokusil jsem se také
simulovat, jak dopadnou tabulky ceské a anglické fotbalové ligy na konci ligové

soutéze 2009,/2010.



1 Sledovani sportovnich vykonu

Nejen sportovni verejnost sleduje nejriznéjsi zakladni charakteristiky daného
sportu. Ale jsou to hlavné manazefi a trenéfi tymu, jejichz popisem prace je
takovéto statistiky sledovat. Na jejich zékladé poté vybiraji hrace, ktery bude
reprezentovat jejich klub ¢i hrace, ktery nejvice zapada do trenérovi herni kon-
cepce. V néasledujicich podkapitolach jsou vybrany rtizné charakteristiky, které se

daji sledovat.

1.1 Rozlozeni gdélu hracu NHL

Zde se nabizi moznost sledovat nahodnou veli¢inu poc¢tu goli v jednotlivych
zapasech zamoiské hokejové ligy NHL u jednoho hrace. Pozdéji v sekci 2.4 na
str.21 ovérim, zda pocet golti ma Poissonovo rozdéleni.

Vybral jsem si dva nejlepsi stielce lonské sezény a to Alexe Ovechkina z Pitt-
sburgh Penguins a Zacha Parise z New Jersey Devils. Pro srovnani jsem vybral
i ceského zastupce, Jaromira Jagra, a jeho nejpovedenéjsi sezéonu v dresu New
York Rangers v roce 2005/2006. Jako posledniho jsem vybral nejproduktivnéjsiho
obrance Mika Greena z Washington Capitals.

Statistiky téchto hraci jsou nasledujici:

Hrac Pocet zapasy s poctem géli X | stfedni hodnota
zapasi | 0 1 2 3 4 EX
Ovechkin 80 40 27 10 3 0
pravdépodobnost p; 0,50 0,34 0,13 0,04 0 0,72
Parise 82 42 35 5 0 0
pravdépodobnost p; 0,01 043 0,06 0 O 0,55
Jagr 82 42 29 8 3 0
pravdépodobnost p; 0,51 0,35 0,10 0,04 O 0,67
Green 68 42 21 5 0 O
pravdépodobnost p; 0,62 031 007 0 O 0,45

Hodnotu EX jsem vypocital jako stfedni hodnotu diskrétniho rozdéleni, tedy
EX =377, X;p;. Mizeme vidét, ze stfedni hodnota géli v zapasech se u vSech

hraca lisi.



1.2 Uspésnost brankait v NHL

Prozkoumame, jak se lisi tispéSnost dvou vybranych brankaii v jednotlivych
letech a ovérime, zda jejich tspéSnost ma normélni rozdéleni. Vybral jsem si
naseho brankare Toméase Vokouna a gélmanskou legendu Martina Brodeura.

Tomas Vokoun ma procentudlni uspésnost zakroki v obdobi 1998-2010

tym uspésnost v %
Predators 0,908
Predators 0,904
Predators 0,910
Predators 0,903
Predators 0,918
Predators 0,909
Predators 0,919
Predators 0,920
Panthers 0,919
Panthers 0,926
Panthers 0,927

Pro vypocet odhadu stredni hodnoty jsem pouzil vybérovy primér

X =157 X;=00915.

Pro jednoduchost budeme uvazovat, ze brankafi odehrali v kazdé sezéné stejny
pocet zapast. Jinak bychom museli pouzit vazeny primeér.

A pro vypocet odhadu rozptylu jsem pouzil vybérovy rozptyl
S2 =L (Xi— X,)? = 0,0003.

Martin Brodeur mé procentualni aspésnost zakrokt v obdobi 1998-2010

tym uspésnost v %
Devils 0,906
Devils 0,910
Devils 0,910
Devils 0,906
Devils 0,906
Devils 0,914
Devils 0,917
Devils 0,911
Devils 0,922
Devils 0,920
Devils 0,916




Pro vypocet parametru stiedni hodnoty jsem opét pouzil vybérovy primér
X = %Z?:l X; =0,913.

A pro vypocet parametru rozptylu jsem také pouzil vybérovy rozptyl
S2 = ﬁ S (X — X,)?% = 0,00003.

Miuzeme vidét, ze nas brankar je v primeéru lepsim brankarem, ale to hlavné
diky poslednim 2 sezénam, ve kterych chytal vyborné. V posledni sezéné u Bro-
deura mize mit na zhorSeni procentualni tspésnosti také vliv to, ze patii mezi

nejstarsi hrace NHL viibec.

1.3 Cervené a Zluté karty ve fotbale

Najdeme odhad stfedni hodnoty poctu zlutych a cervenych karet v jednotli-
vych kolech Gambrinus fotbalové ligy. Poté spocitame jaka je pravdépodobnost,
Ze prumeérné trestany hrac¢ dostane zlutou ¢i ¢ervenou kartu. Pro zajimavost to
porovname s pravdépodobnosti vylouceni nejtvrdsiho obrance letosni fotbalové

ligy Davida Limberského z tymu Viktoria Plzen.

Ligové kolo | ZK | CK
1. 42 | 2
2. 29 | 2
3. 35 1
4. 40 | 3
d. 40 | 0O
6. 37 | 1
7. 27 | 2
8. 32 | 2
9. 311 0
10. 39 | 0
11. 27 | 2
12. 34 | 2
13. 17 1 0
14. 40 | 3
15. 32 3
16. 26 | 3
17. 30 | 0
18. 39 1
19. 32 1
20. 31 1




21. 26 | 0O
22. 35| 0
23. 42 1
24. 35 0

Pocet zlutych karet na jedno ligové kolo je tedy 33,25, na jeden zapas jsou
to potom 4 karty. Pravdépodobnost, ze primeérné trestany hrac¢ dostane zlutou
kartu je pfi uvazeni, Ze do hry zasdhne 22 hraca 19 %.

Pocet cervenych karet na ligové kolo je 1,25, na jeden zapas 0,156 karet.
Pravdépodobnost, Ze bude hra¢ vylouden je pii 22 hradich 0,7 %.

Ve skutecnosti David Limbersky obdrzel zlutou kartu v 10 z 21 zapasi, tedy
s pravdépodobnosti 48 % a byl v 1 z 21 zapasi, tedy s pravdépodobnosti 5 %

vyloucen.

1.4 Nejhorsi sportovci

Vétsinou se sportovni fanousci zajimaji o nejlepsi vykony. Presto se stava, ze
predmétem zajmu se stava napt. nejhorsi skokan na lyzich nebo nejhorsi tenista.
V posledni dobé se nékolik novin omluvilo tenistovi Robertu Dee pred hrozbou
soudnich sporii za to, ze ho oznacili za nejhorsiho tenistu svéta. Divodem byla

skutecnost, Ze prohral 54 zapasu v fadé po sobé, viz [12].

1.5 Trenéri

Nejen trenér miize sledovat statistiky hraci, ale i my mizeme sledovat statis-
tiky trenérii jak Casto toci sestavou, jestli preferuji itok ¢i obranu atd. Tyto statis-
tiky trenéri sledoval profesor Steve C.Wang. Porovnaval manazery basebalovych
tymi v sezéné 2007 a toto porovnani zakreslil do tzv. Chernofovych obliceji,
kde sitka, vyska a tthel parametrt obliceje reprezentuje rtizna cisla u trenérskych

statistik. Cldnek poté zvefejnil v denfku New York Times, viz [10)].
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2 Statistické metody

2.1 Regrese

V oblasti sportu miizeme hledat zavislosti napriklad vlivu poc¢tu domécich
fanouskd pri utkani na konecny vysledek zapasu, vlivu ceny vsech hract v tymu
na dosahované vysledky nebo vlivu volby typu povrchu na vysledek tenisového
utkani.

Uvazujme nejjednodussi ptipad, kdy zavisle proménnd (tzv. vysvétlovand)
je urcena nezévisle proménnou (tzv. vysvétlujici). Vysvétlujici proménnou jsou
v nasich pripadech pocet fanousk, cena hract a volby typu povrchu. Zavisle pro-
ménnou mizeme pokladat za ndhodnou veli¢inu Y, ktera ma pri dané hodnoté
(nendhodné) vysvétlujici veli¢iny z urcité rozdéleni pravdépodobnosti. Predpo-
kladejme, ze stfedni hodnota veli¢iny Y pfi dané hodnoté z, coz znacime E(Y/x),

je rovna hodnoté znamé funkce g v bodeé x,

E(Y|x):g(xa/807ﬁl776k)7 (].)
kde 8y, B1, ..., Bk, k > 1 jsou neznamé konstanty, na kterych funkce g zavisi.
Funkce g se nazyva regresni funkce, konstanty 5y, 51, ..., Or se nazyvaji regresni

parametry. Regresi tedy rozumime zavislost mezi stiedni hodnotou nahodné ve-

liciny Y a proménnou x jsou neznamé konstanty.

2.1.1 Primkova regrese

V nasich piikladech jsem pouzil tzv. pfimkovou (linedrni) regresi, kdy

pro ndhodné veli¢iny Y7,...,Y, a ¢isla x4, ..., z, plati
E(Yilz;) = g(z;) = Bo + Przi, i =1,...,n. (2)
tj.
Yi=00+ fix;+e;, i=1,...,n,n>2 (3)
kde x1,...,x, jsou znama redlna Cisla takova, ze aspon dvé z nich jsou rtizna a
€1, ..,En jsou ndhodné veli¢iny (ndhodné odchylky, chyby méteni).
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2.1.2 Metoda nejmensich ¢étvercu

Odhady Sy, 51 nezndmych parametrt Sy, /1 uréime tzv. metodou nejmensich
ctvercu. V ni pozadujeme, aby soucet ¢tverctt odchylek pozorovanych hodnot Y; a
odhadnutych hodnot 30 + 61 x; byl minimalni, coz je matematicky pfesné popsano

v nasledujici definici.

Definice 2.1. Nahodné veliciny BO, 51, které pro dand Yi....,Y, minimalizuji
vyraz
Se(Bo, B1) = D> _(Yi = o — pri)’, (4)
i=1

nazyvame odhady parametri Sy, 1 urcené metodou nejmensich ctverci.

Véta 2.1. V modelu linedrni regrese (3) minimalizujict kritérium (4) plati

s (S YD ) — i ) (i, #iYs)
o= ny gt — (0L vi?) , )

N Y (S r)(S, V)
ST S I 5 R )

Rezidudlni soucet lze urcit pomoct vztahu

Se(Bo, 1) = ZW ﬂoZY ﬁlle i (7)

Odhad disperze velicin g;, i = 1,...,n je ddn vzorcem

Dukaz: viz [3], str. 157.

2.1.3 Pas spolehlivosti

V regresni analyze pracujeme s tzv. pdsem spolehlivosti. Ten ziskdme, pokud
budeme dosazovat do krajnich bodt oboustranného intervalového odhadu hod-

noty parametrické funkce 5y + [1x; riizné hodnoty x lezici v uzavieném intervalu
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vvvvv

pro x = %Z?:l Xi, vzdaluje—li se x od vybérového pruméru, sitka pasu roste.
P1i aplikacich se mnohdy také zajimame o hodnotu ) + f1x, kde = je néjaké
dané ¢islo, x € (min z;, max x;).
Lze ukazat, ze

P(Ty<po+ frx <Tp)=1—q,

kde

(x —7T)2

sz_x) 27

Ty = fo+ frx —t,_ 21-295

(=7

sz—x)

Hodnota ¢, 512 je (1 — §) kvantil studentova rozdéleni.

Ty = Bo+ re +t,_ 2,1-2 \/ (10)

Oboustranny intervalovy odhad hodnoty parametrické funkce (5, + [z pro
dané z tvori usporadand dvojice statistik (7}, T}).
Dosazujeme-li do Ty, T}, rizné hodnoty = € (minx;, max x;), dostaneme pti

spojité se ménicim x tzv. pds spolehlivosti kolem regresm’ primky. Tento pas ma

vvvvv

Priklad 2.1. Jako priklad na linedrni regresi jsem si vybral rozbor vysledku Let-
nich olympijskych her od pocatku aZ do soucasnosti a to ve 3 disciplindch: béh
muzi na 100m, béh Zen na 100m a skok do vysky Zen. ' Sledoval jsem ¢asy béhi a
skoky, se kterymi atleti vyhrali konkrétni olympijské hry. Pro tato nashromadzdénd
data jsem sestrojil regresni primku. Pomoci ni muzeme predikovat vysledky vitézi

na pristich LOH 2012 v Londyné.

Tabulka vitéznych casi na LOH v béhu muzi na 100m

LOH | misto Jmeéno vitéze ndarodnost | vitézny cas v s
1986 | Athény Tom Burke USA 12,00
1900 | Pariz Frank Jarvis USA 11,00
1904 | St. Louis Archie Hahn USA 11,00

!Posledni 2 discipliny jsou az od LOH 1928 v Amsterodamu, od kterych Zeny mé&ly povoleno
startovat na olympijskych hrach.
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1908 | Londyn Reggie Walker SAF 10,80
1912 | Stockholm Ralph Craig USA 10,80
1920 | Antverpy Charles Paddock USA 10,80
192/ | Pariz Harold Abrahams GBR 10,60
1928 | Amsterdam | Percy Williams CAN 10,80
1932 | Los Angeles | Eddie Tolan USA 10,30
1936 | Berlin Jesse Owens USA 10,30
1948 | Londyn Harrison Dillard USA 10,30
1952 | Helsinki Lindy Remigino USA 10,40
1956 | Melbourne | Bobby Morrow USA 10,50
1960 | Rim Armin Hary GER 10,30
1964 | Tokyo Bob Hayes USA 10,00
1968 | Mexico City | Jim Hines USA 9,95
1972 | Mnichov Valery Borzov URS 10,14
1976 | Montreal Hasely Crawford TRI 10,06
1980 | Moskva Allan Wells GBR 10,25
1984 | Los Angeles | Carl Lewis USA 9,99
1988 | Soul Carl Lewis USA 9,92
1992 | Barcelona Linford Christie GBR 9,96
1996 | Atlanta Donovan Bailey CAN 9,84
2000 | Sydney Maurice Greene USA 9,87
2004 | Athény Justin Gatlin USA 9,85
2008 | Peking Usain Bolt JAM 9,69
N . vitézné ¢asy v béhu na 100m na LOH
1} > \‘5";:\: 5 5
6 T
% 105 L \?\‘::::\\o i
: 00 \\6\\‘:\:‘}:‘:\\ °
3 i
10F o i = v:f:'o\‘i\‘o\\ _
Sy Wy
NN
1880 1900 1920 1940 rOky 1960 1980 2000 2020

Obrazek 2: Vysledky v béhu muzi na 100 m.
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Podle pouZité regrese vyslo, Ze odhadovany vitézny cas na LOH v roce 2012
v béhu na 100m muzi by mel byt v intervalu 9,45 s aZ 9,77 s s ocekdvanou
hodnotou 9,61 s.

Odhadnutd regresni primka md tvar Y =6+ Bla:. Odhad ocekdavaného vitéz-
neho casu jsem ziskal dosazenim x = 2012 do tohoto vztahu.

Obdobné po dosazeni x = 2012 do wztahi (9) a (10) jsem dostal interval

spolehlivosti pro mou predpovéd:

54 1 (x — )2
Ty = Bo+ Brir — t”_”‘gs\/ﬁ + m = 9,45
55 1 (x —7)?
Th = theoi-aSy/ = + =—=3 = 9,77
h=D00+bix+tho1-¢ \/n+2(xi—f)2

Tabulka vitéznych casi na LOH v béhu Zen na 100m

LOH | misto Jjméno vitéze ndrodnost | vitezny cas v s
1928 | Amsterdam | Elizabeth Robinson USA 12,20
1932 | Los Angeles | Stanislawa Walasiewicz POL 11,90
1936 | Berlin Helen Stephens USA 11,50
1948 | Londyn Fanny Blankers-Koen NED 11,90
1952 | Helsinki Marjorie Jackson AUS 11,50
1956 | Melbourne | Betty Cuthbert AUS 11,50
1960 | Rim Wilma Rudolph USA 11,00
1964 | Tokyo Wyomia Tyus USA 11,40
1968 | Mexico City | Wyomia Tyus USA 11,00
1972 | Mnichov Renate Stecher GDR 11,07
1976 | Montreal Annegret Richter FRG 11,08
1980 | Moskva Lyudmila Kondratyeva URS 11,06
1984 | Los Angeles | Evelyn Ashford USA 10,97
1988 | Soul Florence Griffith-Joyner USA 10,54
1992 | Barcelona Gail Devers USA 10,82
1996 | Atlanta Gail Devers USA 10,94
2000 | Sydney Ekaterini Thanou GRE 11,12
2004 | Athény Yuliya Nesterenko BLR 10,93
2008 | Peking Shelly-Ann Fraser JAM 10,78
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Podle pouZité regrese vyslo, Ze odhadovany vitézny cas na LOH v roce 2012

v behu na 100m Zen by meél byt v intervalu 10,41 s aZ 10,78 s s ocekavanou

vitézné Casy v béhu na 100m-Zeny na LOH
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10
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Obrdzek 3: Vysledky v behu Zen na 100 m.

hodnotou 10,60 s.

1920 1940 1960
roky

2000 2020

Tabulka vitéznych skoki na LOH ve skoku do vysky Zen
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LOH | misto Jméno vitéze ndrodnost | vitézny skok v m
1928 | Amsterdam | Ethel Catherwood CAN 1,59
1932 | Los Angeles | Jean Shiley USA 1,66
1936 | Berlin Ibolya Csdk HUN 1,60
1948 | Londyn Alice Coachman USA 1,68
1952 | Helsink: Esther Brand SAF 1,67
1956 | Melbourne | Millie McDaniel USA 1,76
1960 | Rim Iolanda Balas ROM 1,85
1964 | Tokyo Iolanda Balas ROM 1,90
1968 | Mexico City | Miloslava Rezkovd CZE 1,82
1972 | Mnichov Ulrike Meyfarth FRG 1,92
1976 | Montreal Rosemarie Ackermann GDR 1.,93
1980 | Moskva Sara Simeoni ITA 1,97
1984 | Los Angeles | Ulrike Meyfarth FRG 2,02
1988 | Soul Louise Ritter USA 2,03
1992 | Barcelona Heike Henkel GER 2,02
1996 | Atlanta Stefka Kostadinova BUL 2,05




2000 | Sydney Yelena Yelesina RUS 2,01
2004 | Athény Yelena Slesarenko RUS 2,06
2008 | Peking Tia Hellebaut BEL 2,05
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Obrazek 4: Vysledky ve skoku do vysky Zen.
Podle pouzité regrese vyslo, Ze odhadovany vitézny skok na LOH v roce 2012
ve skoku do vysky Zen by mel byt v intervalu 2,10 m aZ 2,18 m s ocekdvanou

hodnotou 2,14 m.

2.2 Momentova metoda

Nésledujici metoda je nejstarsi metodou odhadu parametri, je pomérné jed-
noduché a pouzivéa se hlavné v ptripadech, kdy jiné metody odhadu jsou numericky
nebo z jinych divodi tézko zvladnutelné. Odhady ziskané touto metodou se né-
kdy pouzivaji jako pocatecni aproximace. Na druhé strané je zpravidla pouzitelna
jen tehdy, kdyz jsou vychozi ndhodné veli¢iny nezavislé a stejné rozdélené. Pokud
se vSak jedna a rozdéleni, které nemaji konecné momenty, tak se tato metoda
neda aplikovat.

Necht zkoumand nahodné veli¢ina X ma4 rozdéleni zavislé na parametru
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© = (04,...,0;). Pfedpoklddejme, Ze existuji vSeobecné momenty

/

kde k= 1,...,m.

Je zfejmé, ze tyto momenty u/l, ceey ,u}c jsou funkcemi parametru 6 a tedy

1 = (01, -, 0),
kde k=1,...,m.

o ’ / “ , ’1 v ,
Oznacme M, ..., M, vSeobecné vybérové momenty

i=1
Nezndmy parametr © = (6, ... ,0;) ziskdme FeSenim soustavy rovnic
1,(6) = M, (6), (11)

kde k=1,...,m.

Miize se stat, ze vyTfeSeni rovnice nepovede k jednozna¢nému urceni nezna-
mého parametru. V takovém pripadé se vétsinou pripojuji dalsi rovnice pro
k=m+1,... az se ziskd potfebny pocet rovnic.

Jestlize pii libovolnych hodnotéach Mi, oM ,; ma soustava

1y, (0) = M, (6),
jediné Teseni, dava metoda momentt jednoznacné urcené odhady parametru © =

Or,....00).

Poznamka 2.1. Namisto vSeobecnijch momenti je mozné porovnat centrdlni mo-

menty zkoumané ndahodné veliciny s vybérovymai centrdlnimi momenty.

2.2.1 Odhad parametru Poissonova rozdéleni

Necht X ~ Po()). Vime, Ze pro Poissonovo rozdéleni plati

p(z,\)=P(X =k) = He*A, E(X)=\

18



Resime jednu rovnici

py = M,
kde stfedni hodnota je
B(X) = = A
a
Mi = % A" =X

t.j. odhad parametru A z Poissonova rodéleni uréeny momentovou metodou je
A= X,
tedy stejny jako v metodé maximalni vérohodnosti.

Poznamka 2.2. Ne vidy dostaneme explicitni vyjddreni momentovych odhadi

(hlavné pri soustavach rovnic). V takovém pripadé se feseni hledd numericky.

2.3 Metoda maximalni vérohodnosti

Nejpouzivanéjsi metodou, ktera je ve vSeobecnosti povazovana za ,nejsprav-
ne€jsi“, je metoda maximalni vérohodnosti. Je zalozena na tom, Ze odhady nezna-
mych parametrid uvazované nahodné veli¢iny se vyberou tak, aby hodnoty hustoty
v bodech ndhodného vybéru byli maximalni. Tuto metodu mizeme pouzivat ve
velmi rozmanitych situacich a odhady ziskané timto zptisobem maji velmi dobré
vlastnosti (napf. odhad je asymptoticky nezkresleny).

Necht X = (Xj,...,X,) je ndhodny vybér z diskrétniho rozdéleni s prav-
dépodobnostni funkei p(x, ®), resp. ze spojitého rozdéleni s hustotou f(x,®),
kde

@z(@l,...,ﬁn)'EQ

je vektor neznamych parametri.
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Omezme se na jednorozmérny parametr. Pro kazdé pevné x se vSak da p(x, ©),
resp. f(x,0), chapat i jako funkce proménné ©. Pro tuto funkci budeme pou-
zivat oznaceni L(x,®) (z angl. likelihood - vérohodnost) a budeme ji nazyvat

vérohodnostni funkce. Pro libovolnou dvojici (x, ®) samozdiejmé plati

L(©) = HP(%‘, ©), resp. L(®) = H f(x:,©). (12)

Jde jen o to, ze pouzitim symbolu L poukazujeme na tuto funkci jako na funkci
proménné # pri pevné daném x.

Jestlize existuje takovy bod ©cQ,ze pro vSechny © € () plati,
L(x,0) < L(X, ),

potom hovotime, ze © je odhad parametru © ziskany metodou mazimdlni véro-
hodnosti.

Casto je vyhodnéjsi maximalizovat misto funkce L(©) jeji logaritmus In L(©)
(logaritmickd funkce vérohodnosti). Kdyz si uvédomime, Ze logaritmus soucinu je
rovny souctu logaritmil, maximélné vérohodny odhad © se zpravidla (jak ma

funkce L(®) parcialni derivaci) stanovi feSenim rovnice

0ln L(O)

o

které rikame vérohodnostni rovnice.

2.3.1 Odhad parametru Poissonova rozdéleni

Necht X ~ Po()). Vérohodnostni funkce je

n n

AT A=
i=1 i=1 =1

Teda

InL(\) = <ZLEZ> In\ —n\ — lnH:Ei!.
i=1 i=1
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Vérohodnostni rovnice je

OIn L(\) & 1

jejimz TeSenim je

Maximalné vérohodnym odhadem parametru A Poissonova rozdéleni je tedy

A= X.

viz priklad 1.1

Najdeme odhad parametru A Poissonova rozdéleni pro pocty goli v jednot-
livych zapasech sezény. Tento odhad je podle momentové metody i podle maxi-
malni vérohodnosti roven X . Ovechkin mé \ = 0,7, Parise ma A= 0,55, Jagr ma

A= 0,66 a Green ma A= 0,46, viz tabulka strana 6.

2.4 Testy dobré shody

Véta 2.2. Necht ndhodny vektor X md multinomické rozdéleni s parametry

n,pi,...,px. Potom nahodnd velicina

k
]:

1
md pii n — oo asymptoticky rozdéleni xi_,.

Dukaz: viz [2], str. 270.
Ve vztahu z predchozi véty tak aproximujeme diskrétni rozdéleni statistiky
rozdélenim spojitym. Tato aproximace se povazuje za pouzitelnou, kdyz je dosta-

tecné velky rozsah n a je-li pro kazdé j = 1,2,...,k splnéna nerovnost np; > 5.

Véta 2.2 je zakladem fady testii, v nichz konfrontujeme empirice cetnosti, tj.
realizace nahodnych veli¢in X1, ..., X, se stfednimi hodnotami téchto nahod-

nych veli¢in (tzv. odekdvené neboli teoreticke cetnosti) npl, ..., np?, v nichZ jsou
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pravdépodbonosti pY,...,p} uréeny z platnosti néjakého pravdépodobnostniho
modelu. Nulova hypotéza pak tvrdi, ze pravdépodobnosti pi,...,pr v modelu
multinomického rozdéleni jsou rovny pY, ..., p? (zndme tak rozdéleni ndhodného

vektoru X), jinak feceno

Hy:py=pi,...,px =D}

Oproti alternativé Hy, ze alespon jedna z rovnosti neplati.

Jako testové kritérium pouzijeme Vétu 2.2, tj. za platnosti Hy méa statistika

(X; — np?)? kX2
2y Bl X
j=1 np; j:1npj

asymptoticky (pro velkd n) rozdéleni x* o k — 1 stupnich volnosti. Nulovou
hypotézu pak na hladiné vyznamnosti o zamitame v piipadg, ze Z > xi_,(1—«).
Z tvaru testové statistiky je zfejmé, Ze neshodé skutecnosti s hypotézou odpovi-
daji pravé velké hodnoty této statistiky.

Stejné jako v piipadé Véty 2.2, i zde pazadujeme splnéni predpokladu np} > 5,
Vs =1,...,k. Tento lze ve vétsiné praktickych situaci oslabit tzv. Yaroldovym
kritériem, které pozaduje pro vsechna j splnéni nerovnosti np? > 5¢, kde ¢ je

podil téchto skupin (t¥id), ve kterych npd < 5.

Priklad 2.2. 7 tabulky na strané 6 jsem udélal tabulky uvedené niZe, kdyZ teo-
reticke pravdépodobnosti byly urceny pro \ = X. Poté jsem vypocital u kaZdeho
hrdce hodnotu testového kriteria x2. Tu jsem porovnal s kritickou hodnotou x?
o 3 stupnich volnosti pti hladiné testu o = 5 %, kterd se rovnd 7.8147. U vsech
hrdci vysla hodnota x? mensi nez je kritickd hodnota. U Zddného hrdce nemiiZeme
zamitnout nulovou hypotézu o tom, Ze rozloZeni poctu goli ma Poissonovo roz-

délentd.
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Tabulka cetnosti géltt Ovechkina

pocet gblil | empirickd relativni etnost | teoretickd ¢etnost | hladina y?
0 0,5 0,5 0,72697
1 0,34 0,35
2 0,13 0,12
3 0,04 0,03
4 0,00 0,00
Tabulka cetnosti géli Parise
pocet gélti | empiricka relativni cetnost | teoretickd ¢etnost | hladina y?
0 0,51 0,58 1,0582
1 0,43 0,32
2 0,06 0,09
3 0,00 0,02
4 0,00 0,00
Tabulka cetnosti goli Jagra
pocet gélii | empiricka relativni cetnost | teoretickd ¢etnost | hladina y?
0 0,51 0,52 5,8712
1 0,35 0,34
2 0,10 0,11
3 0,04 0,03
4 0,00 0,00
Tabulka cetnosti géli Greena
pocet gélti | empiricka relativni cetnost | teoretickd ¢etnost | hladina y?
0 0,62 0,63 0,94741
1 0,31 0,29
2 0,07 0,07
3 0,00 0,01
4 0,00 0,00

Modelovani vztaht mezi vysvétlujici a vysvétlovanou proménnou patii k cas-

2.5 Logisticka regrese
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odvozeni modelu pak pouzivame metodu nejmensich ¢tverci.

tym problémtm, se kterymi se ve statistice mizeme setkat. Obvykle predpokla-

dame, zZe je zavisle proménna nahodnou veli¢inou s normalnim rozdélenim. Pro




Problém vsak mtize nastat tehdy, neni-li zavisle proménné statistickym zna-
kem, ale znakem binarnim. V takovém piipadé, jiz nelze pouzit k odhadu para-
metru ,klasickou® regresni analyzu s odhadem regresnich koeficient prostiednic-
tvim metody nejmensich ¢tvercii. K odhadu téchto parametri 5y a 57 pouzivame
metodu maximéalni vérohodnosti.

Ozna¢me si pravdépodobnosti: P(Y; = 1) = m;, P(Y; = 0) = 1 — m. Je
ziejmé, ze Y; ~ Bi(1, ;). V piipadé nezavislosti jednotlivych pozorovani mizeme

vérohodnost zapsat jako soucin pravdépodobnosti:

L(Bo, Brywyy) = [ [ (1 = m)' o, (14)
i=1

Pouzijme k modelovani pravdépodobnosti jiz vyse zminovanou logistickou

funkci, tj.

e(Bo+Bri)

T = 1 + eBothrzi) (15)

pak tedy

1
1-— T, =

1 4 eBotprzi)”

Po dosazeni ziskame tedy vérohodnostni funkci ve tvaru:
i 1-y;
n (Bo+Prz4) v 1
e
L(B(h 617 T y Hl (1 + 6 ﬁ0+ﬁlzl)) (1 + 6(50+51xi)> )
coz lze zjednodusit na

(6(60+,81$1) Yi

L(/BO)BD €,y H 1_|_6/30+,31l’z

=1

Maximalizovat p¥imo vérohodnostni funkei L(f, 81, «, y) by nebylo pfili§ vhod-
né. Je lepsi vérohodnostni funkeci zlogaritmovat. Vypocet se pak znatelné zjedno-

dusi. Po logaritmovani ziskame vérohodnostni funkce:

In L= y:(Bo+ frai) + ) In(1+ ellothm),
i=1 i=1
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Nase parametry najdeme pomoci tzv. Newtonovy metody
e+ =gt _ (H(In L(OW)))~L. V(In L(6W)), (16)

kde H je Hessova matice a V gradient.
Urceme si nyni prvni parcialni derivace, které budeme pottebovat pro vypocet

gradientu:
dln L _ - Yi — ePotBizi 4 oBo+hi Tiq - eBot+Bixi
B Z 1 + eBotBra — T 1L BB |

i=1

aln L n (y _ 660"!‘61 Z; + 650+61 wzy T 66()+ﬂ1 x;
0B, - Z 1 4+ ePo+B1a - Tilhi = 1+ 14 eBotBrai |

V nasem piipadé tedy gradient V(In L(6®)) bude vypadat:

3

i=1

Zn o eBot+B1 z;
i=1 Yi 1+ePo+81 =

V(lnL(OW) = .
n x;el0 1%
Zi:l (xlyl - 1+630+51 z; )

Dale budeme potfebovat druhé parcialni derivace pro vypocet Hessovy matice:

Oln L eBo+B1 i
858 B _(1 + eBo+Bi 1'1')2’
OlnL zyePothr i

050851 (1 + eBo+B1 Ii)2’

OlnL ziePothr i
aﬁlaﬁg (1 + eBo+Bi xi)2’

Oln L ePothi iy, 2
86% - (1 + ePo+B1 wi)Q.

Hessova matice H(In L(0®)) tedy bude vypadat:

n eBo+B1 x4 n z;ePotP1 g
Zi:l < - (1+860+ﬁ1 %)2) Zi:l ( N (1+e5()+51 Iz)2>
n z;ePotB1 v n B ePot+Br@ig,2
2ic < B (1+ePo+81 1‘)2> 2 ( (1+eB0+81 1)2>
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Pro nas konkrétni pripad vyuziti Newtonovy metody bude vypadat nasle-

dovné:

~

B =p"—HwLOW)) " V(inL©OW))
kde matice (H(In L(O®))))~t =
n eﬁ0+51 gcixiQ n ;pi350+51 T
Zi:l - (1+630+51 zi)Q y Zi:l - (1+e50+51 a:,-)Q_
_ Zn x;efotB1 %4 Zn eBo+B1 z; ’

= (1+550+51 Iz‘)2 ’ =1 (l+eﬁ0+ﬁ1 21)2

kde

ePo+B1 @i

(17)

A i B i B eBo+Bi IiziZ B i xi650+51 z;
N (1+ ePotBrac)® &= (14 efothrai)’
1=

— — (1 + ePo+B1

)

Reseni dostaneme, kdyz za vektor 8° nejdiive dosadime vhodné pocatecni

feSeni, tim dostaneme néjaké novy odhad feseni B. Ten pouzijeme jako nové

pocatecni feseni. Vznikla posloupnost konverguje k hledanému feseni.
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3 Kurzové sazeni

Princip kurzového sazeni spociva v odhadovani vysledku udalosti sazkarem,
které je za ucelem vyhry podlozeno finanénim vkladem — sazkou. Vypisovatel
sazky (sézkova kancelar) zvazuje pravdépodobnost jednotlivych moznych vysledkii
udalosti a podle ni stanovuje pfislusné kurzy. Sazkar, ktery spravné odhadne
vysledek udalosti, ziskava zpét vsazenou ¢asku nasobenou kurzem, ktery sazkova
kancelar k danému vysledku vypsala. V pripadé spatného odhadu si provozovatel

vsazenou castku ponechava jako vydélek.

3.1 Formy kurzového sazeni

Nejbéznéjsi jsou kurzové sazky na sportovni utkani, nasleduji politické a spo-
leGenské udélosti (vitéz voleb, volba Miss apod.). Kurzové sazeni je realizovano
v sazkovych kancelafich nebo ve formé sazeni po internetu, které v posledni dobé
zaznamenava velkého vzristu. Nékteré sazkové kancelare umoznuji podat sazky

pomoci telefonu.

3.1.1 Vyhody sazeni po internetu z pohledu hrace

1. Dostupnost a pohodli

— Hrac se ke svému hernimu uc¢tu miize ptipojit z jakéhokoliv pocitace
s dostupnosti internetu. Pfi sportovnim sazeni byvaji na vybrané za-
pasy k dispozici i stovky moznych sazek zohlednujici vSechny aspekty
hry, tedy nejen obvykly vysledek hry (pocet gdlu, rozdil koneéného

skdre, pocet fauli, pocet rohii ve fotbale atd.).
2. Sazky v pfimém pienosu

— Mnoho internetovych sazkovych kancelari umoznuje sazeni v prubéhu
zapasu. Kurzy na jednotlivé udalosti v utkani se méni v zavislosti na

jeho pribéhu.
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3. Vyhodnéjsi sazeni

— Diky tomu, ze si zdkaznik mize vybrat z vice sazkovych kancelafi,
vznika o né€j mezi provozovateli online sazeni prirozeny boj. Jeho vy-
sledkem jsou u kurzového sazeni vyhody ve formé konkurujicich si
kurzti a prakticky absence manipulacniho poplatku, jak jej zname

z vétsiny , kamennych sazkovych kancelari“.

3.1.2 Pravni hledisko sizeni po intenetu v Evropé a CR

V ramci Evropské unie ma kazdy stat pridélovani licenci na provozovani saz-
kovych her ve své vlastni kompetenci. Nemtize vSak prekracovat principy Unie
o podnikani poskytovani sluzeb v ramci EU. To paradoxné znamena, Ze napf.
cesky zakon nemusi ¢eskym firmam umoznit ziskat licenci na provozovani online
sazkovych her, ale Ceskd republika nemfiZe znemoznit zahraniénim sazkovym
kancelaiim podnikat na svém tzemi. Vétsina provozovateld ma navic sidlo v tzv.
dariovych rajich (Gibraltar, Malta.), které poskytuji témto spole¢nostem licence.
Podle platnych zakont se pak sazka uskutecnuje v zemi kde mé spolec¢nost sidlo.
Diky tomu neporusuje zakon zemé, odkud sazi jeji klient. Jednotlivé staty by tak
mohly postihovat pouze vlastni obcany - sazkare.

Diilezité je zabezpeceni prevodu financi proti prani Spinavych penéz a nelegal-
nim operacim. Jednim z bezpec¢nostnich prvki identifikace je, Ze finan¢ni prevod
od provozovatele k hraci musi byt proveden pouze na tucet nebo kreditni kartu
vedenou pod jménem, které se shoduje se jménem majitele sdzkového uctu. Fi-
nancni prevody lze tak vzdy vystopovat. Nevyhodou je, ze anonymni ti¢ast neni
mozna. Pozitivni je fakt, Zze vyhra vzdy skonci v rukou majitele.

Rozhodujicim faktorem pro ticast v internetovém sazeni je vék. Spodni hranice
véku hrace je dana zakony zemé, jejiz je hra¢ obcanem. Ta je nejcastéji stanovena

na 18 nebo 21 let.
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3.2 Stanoveni kurzu

Kurzy na jednotlivé vysledky udalosti jsou stanovovany na zakladé pravdépo-
dobnosti, ze nastanou. Cim vice je pravdépodobné, Ze konkrétni vysledek nastane,
tim nizsi je na néj vypsany kurz a potazmo i vyhra ze sazky na tento vysledek.
Analogicky, ¢im vyssi je kurz, tim mensi je Sance, ze nastane vysledek, pro ktery
byl dany kurz stanoven. Plati, ze hodnota kurzu je vzdy vétsi nez jedna. Horni
hranice neni stanovena. Sazkové kancelare také provadi korekci kurzt na zakladé

aktualné vsazenych castek.

3.2.1 Skutecénosti ovliviiujici vysi kurzu

Vyse kurzu je stanovena na zékladé aktuélnich informaci o dané udélosti (vy-
voj soutéze, volebni preference, stav utkani, zranéni klicovych hraci) a na zakladé
historickych pfedpokladt (vysledky predchozich utkani, umisténi v tabulce, vo-
lebni ti¢ast). Vysledna hodnota kurzu je ddna mnoha faktory. Do tvahy pfipadaji
také fyzicka pripravenost hracl, souhra tymu, zdravotni stav, misto utkani. Kurz
se muze Casem vyvijet s ohledem na nové zjisténé informace.

U sazkovych kancelari déle plati, ze kurz musi byt konkurenceschopny ve
vztahu k nabidce jinych sdzkovych kancelafi. Rozdil mezi kurzy od rtznych saz-
kovych kanceldii je pfimo timérny vysi kurzu. Cim vyssi je kurz, tim vice se miize
lisit od kurzu v nabidce jiného poradatele. Naopak kurzy na vysoce pravdépo-
dobné vysledky budou témér identické.

Dalsi faktor ovliviiujici kurzy je finanéni vytéznost z vypisované sazky. Cilem
poradatele je, aby vklady sazkaiti, kteri sazku prohrali, prinejmensim pokryly
vyhry vyplacené sazkarim, ktefi vyhrali. Rozdil pak tvori ztratu, nebo castéji
zisk.

Ve vyjimecénych situacich jsou kurzy timyslné stanoveny tak, aby pii libovol-
ném vysledku poradatel ze sazky zisk nemél. Cilem byva nabidnout lepsi kurzy
nez konkurenc¢ni spolecnosti a pretahnout tak zakazniky. Déje se tak vétsinou
pri vyznamnych sportovnich utkanich, kdy je vyssi Sance oslovit nové zakazniky,

ktefi diive nesazeli a vybiraji si novou sazkovou spolecnost. Pii vybéru je pak
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kurz sazky jeden z hlavnich faktort.

Kurzy stanovuji tzv. bookmakeri — odbornici na oblast, pro kterou kurzy
vypisuji. Jejich tkolem je ziskani a vyhodnoceni informaci, které maji vliv na
vysledek vypisované udalosti. Jejich prace je prakticky shodna s praci profesio-

nalnich sazkari.
3.3 Manipulac¢ni poplatek

Manipula¢ni poplatek je ¢astka (Casto v procentech), kterou si sazkova kan-
celal mize odecist od sazkového vkladu. Nékteré sazkové kancelare (online i ka-
menné) vsak poplatek pozadovat nemusi. Na prvni pohled je zfejmé, ze druha
zminéna varianta je vyhodnéjsi. AvSsak miize nastat situace, kdy kurz sazkové
kanceléare, ktera si uc¢tuje poplatek, je o tolik vyssi, ze zisk z pripadné vyhry

pokryva ,ztratu“ zpisobenou manipula¢nim poplatkem.

Priklad 3.1. Priklad, kdy se vyplati vsadit u sazkové kanceldre, kterd si uctuje

manipulacni poplatek.

e Pruni sdazkovad kancelar vypisuje sazku bez menipulacniho poplatku s kurzem

1,80.

o Druhd sazkova kancelar vypisuje stejnou sazku s kurzem 2,00 ale s mani-

pulaénim poplatkem 10 % ze vsazené cdstky.

o V prunim pripadé vsadime 110 K¢ a potencidlni vijhra bude 198 K¢ (110 x
1,80), zisk 88 K¢.

o V druhém pripadé vsadime 100+10 K¢ a vghra bude 200 Ké(100 x 2,0),
zisk 90 K¢. Redlny kurz (bez poplatku) je 2,00/1,1 coZ je cca 1,82.

s

e Porovndnim redlngjch kurzi (1,82 > 1,80) dospéjeme k zdvéru, Ze je leps.

vsadit na kurz 2,00 i navzdory 10 % poplatku z vkladu.

30



4 Experiment

Miij stézejni experiment spociva ve sledovani vysledkt fotbalovych utkani
ceské fotbalové soutéze Gamrinus ligy a anglické nejvyssi soutéze Premier League.
Vsechny zapasy z uplynulé sezény jsem zanamenaval do tabulky. Konecné poradi
tym, rozdil ve vstielenych a obdrzenych golech a celkovy pocet bodt jsem prevzal
z internetové databaze ligovych soutézi. Poté jsem z nasi tabulky vysledki vSech
zapasu udélal jednodussi tabulku, ve které bylo pouze zaznamenano, zda tym
vyhral ¢i nevyhral (remizoval nebo prohral). Déle jsem si musel udélat tabulku
rozdilu bodt na konci sezony. Ke kazdému rozdilu bodt jsem vypocital ¢etnost
odehranyych zapast a kazdému zapasu jsem piifadil 1 (kdyz tym vyhral) nebo 0
(kdyz tym nevyhral).

Na tyto data jsem aplikoval vySe zminovanou logistickou regresi, ktera mi
vykreslila kiivku zavislosti vyhry na velikosti rozdilu poc¢tu bodi, jak miizete
vidét na obrazcich. VSe jsem programoval v matematickém softwaru Matlab.

Z této krivky jsem pak snadno urcil pravdépodobnosti vyhry 1épe ¢i hiite po-
staveného tymu v soutézni tabulce. Tyto pravdépodobnosti jsem srovnal s prav-
dépodobnostmi vypocitanymi z kurzti uvadénych sdzkovymi kancelaremi. Ty se
vypocitali tak, ze jsme 1 podélili stanovenym kurzem. Samoziejmé kazda sazkova
kancelar se lisi ve vysi nabizenych kurzii na jednotlivy zapas. Pro tento priklad
jsem si vybral 3 sdzkové kancelafe. Z ¢ehoz jedna je norméalni ,kamenné sazkova
kancelar®, ktera ovsem poskytuje i sdzeni po internetu a tou je Tipsport a.s. Zbylé

dvé BET365 a Expect jsou pouze internetové sazkové spolecnosti.
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Priklad 4.1. GAMBRINUS LIGA
Konecnd tabulka Gambrinus ligy v sezoné 2008/2009

Cislo tymu | Tym Body | Skore | Rozdil skore
1 Bohemians | 34 | 33:46 -18
2 Brno 35 | 32:36 -4
3 Budéjovice | 36 | 30:37 -7
4 Jablonec 46 | 43:37 6
5 Kladno 31 | 21:41 -20
6 Liberec 52 | 41:28 13
7 M.Boleslav | 46 | 39:38 1
8 Olomouc 48 | 89:36 3
9 Ostrava 39 | 38:36 2
10 Plzen 48 | 45:38 7
11 Pribram 34 | 30:40 -10
12 Slavie 62 | 57:25 32
13 Sparta 56 | 48:25 23
14 Teplice 48 | 33:25 8
15 Zlin 29 | 26:49 -23
16 Zizkov 22 | 27:45 -18

modelovani fotbalovych zapast pomoci logistické regrese

1 WW*_WT.‘.WH‘—O
. _ 1
0.8F ¢ Mereni v (bude modelovans vetahem y = W) " o0 h
, - 1o}
Aproximace § = e L. E oooo‘aio
O
000%? .4
0.6t 0o :
OQOOO E
OOOOO
L 00%° 8
0.4 OOOOO 5
ol L
500 :2 1
o}
500 2 %3
0'2 | oo OO Oo _
-40) -30 -20 -10 0 10 20 30 40

Obrazek 5: PouZitd logistickd regrese na vysledky Gambrinus ligy
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V obrazku 5 jsou na ose x zndzornény pomoct tmaveé zelenych kolecek cetnosti
sledovanych zapast pri daném rozdilu bodu v tabulce, cervenou teckou jsou znd-
zornény pravdépodobnosti sazkové spolecnosti BETS365, cernou teckou je zndzor-
néna sdzkovd kancelar Tipsport a.s. a modrou teckou sazkovd spolecnost Ezxpect.

Koeficienty v pouzité logistické regresi jsou rovny Py = —0,732156 a
By = 0,434279

Z vyse uvedeného obrdzku, miuzZeme urcit pravdépodobnosti vyhry lépe ¢i hure

postavenych tymu v tabulce:

Rozdil bodi v tabulce | Pravdépodobnost vyhry lépe postaveného
30 7 %
20 69 %
15 64 %
10 59 %
5 54 %
-5 43 %
-10 37 %
-15 32 %
-20 28 %
-30 20 %

Vybrali jsme ty zdpasy, kde se pravdépodobnost sazkové kanceldre nejvice lisila
od nast vypocitané pravdépodobnosti, tedy kde byl pro nds kurz nejvice vyhodny.
Uvedu priklad na trech zapasech Gammrinus ligy:

Liberec - Ostrava: nase pravdépodobnost je 0,685/, Bet36 md pravdépodobnost
0,3846, diference je 0,3008

Teplice - Pribram: nase pravdépodobnost je 0,6745, Bet36 ma pravdépodob-
nost 0,6667, diference je 0,0078

Plzen - Jablonec: nase pravdepodobnost je 0,5442, Bet36 ma pravdépodobnost
0,3448, diference je 0,199/

Z téchto zapasi jsem vybral zdpas Liberec — Ostrava, protoZe u neéj byla vypoci-
tana nejvétsi diference a soucasné vysla vysokd pravdépodobnost vyhry Ostravy.
Tim pddem podle nasi vypocitané pravdepodobnosti nejvice nadhodnoceny kurz
a pro nas nejvice viyhodny.
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Priklad 4.2. PREMIER LEAGUE

Koneénd tabulka Premier League v sezoné 2008/2009

Cislo tymu | Tym Body | Skore | Rozdil skore
1 Manchester United | 90 | 68:24 44
2 Liverpool 86 | 17:27 50
3 Chelsea 88 | 68:24 44
4 Arsenal 72 | 68:37 31
5 Everton 63 | 55:37 18
6 Aston Villa 62 | 54:48 6
7 Fulham 58 | 39:34 5
8 Tottenham 51 | 45:45 0
9 West Ham o1 | 42:45 -3
10 Manchester City 50 | 58:50 8
11 Wigan 45 | 34:45 -11
12 Stoke 45 | 38:55 -17
13 Bolton 41 | 41:58 -12
14 Portsmouth 41 | 38:57 -19
15 Blackburn 41 | 40:60 -20
16 Sunderland 63 | 34:54 -20
17 Hull 35 | 39:64 -25
18 Newcastle 34 | 40:59 -19
19 Maiddlesbrough 32 | 28:57 -29
20 West Bromwich 32 | 36:67 -31
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modelovani fotbalovych zapast pomoci logistické regrese
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Obrdzek 6: Pouzitd logistickd regrese na vysledky anglické Premier League

V obrdzku 6 jsou na ose x zndzornény pomoct tmave zelenych kolecek cetnosti

sledovanych zdapasi pri daneém rozdilu bodi v tabulce, cervenou teckou jsou znd-

zorneny pravdépodobnosti sazkove spolecnosti BET365, cernou teckou je zndzor-

néna sdazkova kancelar Tipsport a.s. a modrou teckou sazkovd spolecnost Expect.

Koeficienty v pouZité logistické regresi jsou rovny Py = —0,2173924 a

B1 = 0,386563.

MuizZeme urcit pravdépodobnosti vyhry lépe ¢i hute postavenych tymi v tabulce:

Rozdil bodu v tabulce

Pravdépodobnost vyhry lépe postaveného

30
20
15
10
5
-5
-10
-15
-20
-30

72 %
63 %
59 %
54 %
50 %
40 %
35 %
31 %
27 %
20 %
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Na anglickou Premiere League jsem aplikoval stejnou metodu vybéri zdpasi,
tedy ty, které jsou pro nds nejvice vyhodneé.

Na sazkovy tiket jsem pak vsadil 4 nejuyhodnéjsi zapasy z Gambrinus ligy
a b zapasu z Premier League. Vsazené castka byla 100 K¢ a moznd vyhra byla
158 027,95 Ké. Sdzkova spolecnost BET365 nemd Zadny manipulacni poplatek.
Pokud vsdzim na nékolik zapasi dohromady, vsazené kurzy se mezi sebou ndsobi

a vyslednym kurzem je potom vyndsobem vklad. Proto je moznd vyhra tak velkd.

bet365 SPORT KASINO POKER

POTYRZENI SAZKY - LB2339649011 - INTERNET

PRO CLENY

»Banka

» MO Géet

tie

Datum Podminky

" udslost T K visledek
sl diy dElnet =8 1eE DIy, v/u AP
» Sport - bonusy Portsrmouth v Aston Villa . Y s fekdna

1 1s8/04/2010 e Astan Willa 1.66 Zadné ot
» Coporufte nds Pdtelim (Koneing wisladek]) visledek
Kontaktujte nds Man City v Man Utd i e fekdna
2z 17/04/2010 e Man Utd 2,37 Zidna =
[Kaonedny visledek) wizledak
Blackburn v Everton % s Sekd na
3 17/04/2010 s Everton 2,60 Zidné :
s B st oE
Wigan w Arsenal e fekdna
4 18042010 R Arsenal 1.52 Zadné of
[Konedng visledek] wisledak
Tottenharn v Chelzea e Eekd na
5 17/04/2010 L Chelses 1.90 Z5dné =
[Kaonedny visledek) wizledak

Slovan Liberec v Banik

. i fekdna
3 1i9/04/2010 Dstrava Banik Cstrava 2,70 Zadné ek
e SRy e edak) A¥REES
Cezhé Buddjovice v Sparta 5 .
e bitegina
7 1sfo4fz2010 Praha Sparta Praha 1.80 Zidné <F
i wizladek
[Konedng visledek]
Slovdcko v Boherians 1905 Bohernians e Eekd na
8 17/04/2010 sy 3,60 Z5dné =
[Kaonedny visledek) 1905 wizledak
Viktoria Plzef v Jablonec 97 Y s fekd na
9 17/04/2010 s Jabloriec 97 2,00 Zidné >
[ e oE

Alcu 2 Kombi sazky

Druh sazky Pofet sazek KaZda za Yklad Vyhra K vyplaté

Devitice 1 100,00 100,00 158,027,935

celkovy vklad: 100,00 Kwyplaté celkem: 0,00

Edstha v kolonce "Wihra" nezahrnuje vklad a podléhd limitdm maximalnich viher uvedenjch v nagich
pravidlech,

Obrdzek 7: Vsazeny tiket u sdzkové spolecnosti BET365
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Ve druhé casti experimentu jsem se vénoval predikci konecné podoby tabulky
obou fotbalovych soutezi. K tomu jsem vyuZil opét logistickou regresi. Pomoci ni
jsem si vypocital pravdépodobnosti vyhry, prohry a remizy vsech tymi v daném
kole. Ty jsem vidy porovnal s ndhodné vygenerovanym cislem. Pokud bylo vy-
generované c¢islo mensi jak pravdépodobnost vyhry domdcich, tak jsem domdcim
pripsal 3 body za vyhru. Pokud bylo vygenerované cislo mensi jak pravdépodobnost
vghry domdcich+pravdépodobnost vyhry hosti, tak jsem pripsal 3 body hostim a v
opacnem pripade kaZdéemu tymu 1 bod za remizu. Takhle jsem postupoval ve vsech
zbyvagicich kolech. Pri kazZdée simulact dopadli vysledky jinak, proto jsem simulaci

opakoval 10 krat a napsal jsem zavérecnou tabulku, kterd vysla nejcastéyi.

Predpoklddand konecna tabulka Gambrinus ligy v sezoné 2009/2010

Poradi tymu | Tym Body
1 Ostrava 60
2 Sparta 57
3 Jablonec 57
4 Teplice 56
5 M. Boleslav 47
6 Olomouc 46
7 Plzen 45
8 Slavia 44
9 Liberec 40

10 Bohemians 1905 | 35
11 Brno 34
12 Pribram 34
18 Budéjovice 27
1 Slovacko 26
15 Kladno 21
16 Bohemians 17
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Predpoklddand konecnd tabulka Premier League v sezoné 2009/2010

Porada tymu | Tym Body
1 Manchester United | 85
2 Chelsea 83
3 Arsenal 78
4 Tottenham 73
5 Liverpool 68
6 Aston Villa 68
7 Manchester City 66
8 FEverton 63
9 Birmingham 54

10 Fulham 49
11 Sunderland 45
12 Stoke 43
13 Blackburn 48
14 Bolton 38
15 Wolverhampton 38
16 Wigan 30
17 West Ham 34
18 Hull 29
19 Burnley 27
20 Portsmouth 18
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ZAavér

V préci jsem ukazal, ze 1ze témér ve vsech sportovnich odvétvich aplikovat
rizné instrumenty teorie pravdépodobnosti a matematické statistiky. Pomoci nich
muizeme dojit k zajimavym vysledkim a to nejen z pohledu sportovnich expertii
ale i z pohledu laiku.

Hlavnim cilem préace bylo urceni pravdépodobnosti vyhry jednotlivych tymi
v ligovych soutézich a v porovnani s kurzy sazkovych kancelaii vybrat ty nejvy-
hodnéjsi kurzy a ty vsadit. Vsazeny tiket bohuzel nevysel. Ale to jen potvrdilo
to, ze fotbal je ovliviiovan mnoha faktory. Ve své praci jsem zohlednoval pouze
faktor postaveni tymu v tabulce a rozdil bodi mezi témito tymy. Ze vsazenych 9
zapast, kde jsem vsazel pouze na Cistou vyhru lépe postaveného tymu v tabulce,
vysly 4 zépasy (44 %). Ale pokud bych vsadil i na remizu, tedy neprohru lépe
postaveného tymu, tak by mi z 9 zépasu vyslo 7 (78 %). I kdyz na prvni pohled
se muze zdat, ze experiment byl netuspésny, protoze jsem nevyhral. Na druhou
stranu 78 % neni tak malé ¢islo a nebyt necekanych dvou proher favoritti Premier

Jak uz jsem zminil vysledky ve fotbale, ale i v jinych kolektivnich sportech
jsou ovliviiovany mnoha faktory, které je potfeba zohlednit, abychom byli pfi
sazeni Uspésni. V tomhle duchu by se dalo i dale pokracovat v této bakalarské
praci.

Pti zpracovavani bakalarské prace a pri aplikaci uvedenych postupt jsem si
prohloubil znalosti ze statistiky. Naucil jsem se pracovat s programem Matlab i
psat v systému TEX.

Vérim, ze znalosti, dovednosti a zkuSenosti ziskané pii psani této bakalarské

prace vyuziji pti dalsim studiu a v praxi.
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