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Uvod

Fotbal je jednim z celosvétové nejpopularnéjsich sporti, ne-li ten nejpopu-
larnéjsi. V Evropé ma tento sport jesté silnéjsi postaveni, jelikoz zde vznikl
a vydobyl si misto nejsledovanéjsiho kolektivniho sportu. Coby dlouholety
fotbalovy nadSenec jsem dostal napad — porovnat tzv. ,velkou pétku“ ev-
statistikou ve fotbale jsou goly, a proto nas miize napadnout otézka. Jsou
pocty vstfelenych branek za sezéonu v soutézich ,velké pétky* rozdilné? Na
tuto a dalsi otédzky zkusime najit odpovédi v této praci. K analyze vyuzijeme
tymova data z poslednich dvou odehranych roénika 21/22 a 22/23.

V prvni kapitole ve zkratce popiSeme samotné soutéze, pohary UEFA
a z nich vychazejici koeficienty slouzici k porovnéani kvalit ligovych soutézi.
Ve druhé kapitole predstavime datové sady a vysvétlime, co jednotlivé pro-
ménné znamenaji. Navic pro vybrané veli¢iny vykreslime grafické zobrazeni
v podobé krabicovych grafti a popiSeme je. V teoretické ¢asti predstavime
analytické metody, které vyuzijeme k analyze dat. V posledni kapitole pro-
vedeme samotnou analyzu a nejzajimavéjsi zjisténi uvedeme v zavéru prace.

Vzhledem k velkému poctu internetovych zdroju byly tyto zdroje pro vétsi

prehlednost oddéleny od seznamu literatury.
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Kapitola 1

Nejlepsi evropské fotbalové ligy

1.1 Pétice nejlepsich evropskych soutézi

Pétice nejvéhlasnéjsich a nejkvalitnéjsich evropskych fotbalovych soutézi
tvorli tzv. ,,velkou pétku“. Do této prestizni spolec¢nosti patii anglicka Premier
League (PL), némecké Bundesliga (BL), $spané¢lska Laliga (LL), francouzska
Ligue 1 (LO) a italskd Serie A (SA). Pro soutéze budeme dale v textu
pouzivat pouze zkratky pro jednotlivé ligy.

7 téchto soutézi pochazi nejkvalitnéjsi evropské fotbalové tymy, které kaz-
doro¢né bojuji o mistrovsky titul v Champions League (Lize mistri), nejpres-
tiznéjsim evropském klubovém poharu. Fakta, ktera ¢iselné potvrzuji vysadni
postaveni téchto soutézi, uvedeme pozdéji v této kapitole. Z Obréazku 1.1 mii-
zeme vidét, ze za poslednich 10 let nevyhral Ligu mistri zadny tym z méné

kvalitni soutéze.

Nejdiive popiseme samotnou strukturu téchto soutézi. Vsechny zminéné
ligy se nachazi na samotném vykonnostnim vrcholu pyramidy ve svych ze-
mich a soutéZe jsou hrany ve forméatu kazdy s kazdym na dva zapasy, kdy

jeden zapas je hran na domécim hfisti a druhy na stadiénu soupefe. Sezona
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Obrazek 1.1: Vitézové Ligy mistrii za poslednich 10 let, zdroj: [16, Sceenshot]

Liga mistrd 2022/2023 PL Manchester City Liga mistri 2017/2018 LL % Real Madrid

Ligamistrd 2021/2022  [,], & RealMadrid Liga mistrd2016/2017  T,T, & Real Madrid
Liga mistrd 2020/2021 P, @ Chelsea Ligamistrd 20152016 LI, & Real Madrid
Liga mistrli 2019/2020 BL i‘;&"; Bayern Liga mistr(i 2014/2015 LL @ Barcelona

Ligamistra 20182019 PL # Liverpool Liga mistrd 20132014 LI & Real Madrid

v soutézich ,velké pétky* trva od srpna do kvétna pristiho roku. Dalsi spo-
le¢nou vlastnosti je, ze soutéze jsou oteviené — tzn. ze po konci kazdé sezony
urcity pocet nejhure bodujicich tymu sestupuje do druhé ligy (nebo hraje ba-
raz o udrzeni) a stejny pocet postupuje z 2. ligy vySe, aby se zachoval staly
pocet tymi. Sestupovy kli¢ se miize liSit v zéavislosti na soutézi, ale princip
zustava stejny.

Nejzasadnéjsi odlisnosti, kterou v dalsich kapitolach budeme muset zo-
hlednit, je pocet tymu v jednotlivych soutézich, kdy PL, LL a SA hraje 20
tymu. Zatimco némeckou BL hraje pouze 18 tymu. Francouzskou LO dlouho

hralo 20 tymi, avSak nové od sezony 23/24 byl pocet druZstev sniZen na 18.

1.2 Pohary a koeficienty UEFA

Cely evropsky fotbal zastfesuje organizace UEFA, kterd ma na starosti
evropské reprezentacni a klubové soutéze, rozdéluje odmény, hlida dodrzovani
pravidel a prodava vysilaci préava ke svym soutézim.

,UEFA je nejvétsi ze Sesti kontinentalnich konfederaci pod FIFA. Je to
nejsilnéjsi konfederace z hlediska bohatstvi a vlivu na klubové trovni. Vét-
Sina z nejlepSich hrac¢ua svéta hraje v Anglii, Spanélsku, Némecku, Italii a
Francii.“|[7]

Pro porovnani jednotlivych klubii a soutézi vytvorila UEFA koeficienty
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zakladajici se na vykonech v evropskych poharech. Délime je na:
e klubovy
e ligovy

Nejdiive ve zkratce uvedeme pohéry UEFA, poté se vratime k vypoctu sa-

motnych koeficienti. Pohéary délime do t¥i vykonnostnich trovni:
2. Evropska liga (EL)
3. Evropska konferenéni liga (ECL) — hrana az od sezény 2021 /22

Vgechny tfi soutéze maji velmi podobnou strukturu, a proto bude jedno-

dussi vypsat zakladni podobnosti v bodech:
e rozdéleni na ¢ast hlavni (skupina, play-off) a kvalifika¢ni
e na podzim se hraji skupinové faze a na jare play-off
e skupinové faze — rozlosovani 8 skupin po 4 tymech

e play-off se do semifinale hraje na dva zépasy — jeden doméci, druhy na

h¥isti soupere

e stejné bodové ohodnoceni zapasu (za vyhru, remizu, prohru) do koefi-

cienti UEFA

Ze skupiny do play-off postupuji vzdy prvni dva celky z kazdé skupiny.
U dvou kvalitativné horsich soutézi EL a ECL je mezi skupinovou fazi a os-
mifinale vlozeno predkolo play-off, které hraji celky z druhych mist ve sku-
pindch. Vitézové skupin EL a ECL piimo postupuji do osmifinale. Podrobné

tabulky mtizeme najit na webové strance Livesport [10].
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Obrazek 1.2: Play-off Chapions League sezony 22/23, zdroj: [10, Sceenshot)]

OSMIFINALE CTVRTFINALE SEMIFINALE FINALE

B Liverpoo | 2 0
% Real Madrid 5 1
% Real Madrid 2 2
® Chelsea oo
@ Dorts d 10
@ chel 0 2
& Real Madrid 10
Manchester City 1 4
RB Lipsko 10
@ Manchester City 17
@ Manchester City 3 1
&3 Bayern [
@ rso 0 0
& Bay 12
@ Manchester City 1
@ Inter 0
@ AcCMilan 10
¢ Tottent 00
& ACMilan 11
© Neapol 01
@ Frankfurt 0 0
© Neapol 2 3
® ACMilan [}
@ Inter 2 1
@ Club Brugay [
% Benfica 2 5
% Benfica 0 3
@ Inter 2 3
@ Inter 10

Pro uplnost musime dodat, Ze ze skupiny CL a EL postupuji do play-off
i tymy ze tretiho mista. OvSem putuji o pohar nize, tedy tfeti tym ze skupiny
CL putuje do predkola EL a tteti tym ze skupiny EL pada do predkola ECL.
Pro predstavu, takhle vypada play-off Champions League za sezénu 22/23
— viz Obréazek 1.2. Vidime, Ze play-off CL je hrano na tf¥i vyfazovaci kola
a findle. U EL a ECL by v pavouku bylo i vlozené kolo celkti ze druhych
mist a sestupujicich z kvalitativné vyssi soutéze.

Pro novy ro¢nik 24/25 se chystaji v poharech UEFA velké zmény, kdy ve
skupinové fazi nahradi mensi 4 ¢lenné skupiny jedna velka skupina. V tomto
formatu dojde k navySeni po¢tu ucastniki z piivodnich 32 na 36. Také dojde
ke zvySeni poctu zapasu ve skupiné, a to z dosavadnich 6 na 8. Posledni
dilezitou zménou je, Ze uz tymy nebudou moci pfi nepostoupeni do play-off

sestoupit do kvalitativné nizsi poharové soutéze.

Nyni se mtuzeme vratit k samotnym koeficientim. Nejdfive pfedstavime

koeficient klubovy, ktery délime do dvou kategorii, a to na blety a 10lety.
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Tabulka 1.1: Tabulka maximélniho po¢tu bodu do ligového koeficientu UEFA za
sezénu

Bonusové body (¢ervené) a max. pocet bodu ze zapasi | CL EL | ECL
Skupinové faze 4+12 | 12 12
Vitéz skupinové faze (postoupivsi) - 4(2) | 2(1)
Osmifinale 5+4 | 1+4 | 4
Ctvrtfinéle 1+4 | 1+4 | 4
Semifinéle 1+4 | 144 | 144
Finale 1+2 | 142 | 142
Maximalni pocet bodu 38 34 30

Dilezitou roli hraje 5lety koeficient v nasazovani tymu pii losovani klubo-
vych soutézi, ktery pocita s vysledky z péti poslednich sezéon v evropskych
pohérech, kdy se jednotlivé vysledky ze sezony scitaji. Kuprikladu klubovy
koeficient Bayernu Mnichov na konci sezony 22/23 pocitame jako soucet za
sezény 18/19 — 22/23.

Bodové ohodnoceni za zapasy je stejné jak ve skupiné, tak v play-off.
Tedy 2 body za vyhru, 1 bod za remizu a 0 bodt za prohru. Kazdy z pohart
nabizi rizné maximalni bodové ohodnoceni za sezénu, které se odviji od
kvality soutéze, viz Tabulka 1.1'. Vidime, Ze nejvétsim bodovym rozdilem
CL a dvou nizsich pohari jsou bonusové body za tcast ve skupiné a postup
do osmifinale. U EL a ECL je tento deficit lehce kompenzovéan vitézstvim ve
skupinové fazi. Také je dulezité zminit, Ze nejsou udélovany zadné body za
vlozené kolo v EL a ECL.

Pro lepsi ilustraci mizeme v Tabulce 1.22 vidét deset nejlépe hodnocenych
evropskych tymu za poslednich pét let a vSech deset tymu patii do ,,velké
pétky*.

Jako posledni zbyvé dovysvétlit ligovy koeficient UEFA a z néj vyplyvajici

zebricek. Tento koeficient a na jeho zékladé vytvoreny zebticek slouzi k ur-

!Tabulka podle https://kassiesa.net /uefa/calc.html
2Cast tabulky pievzata z https://www.uefa.com/nationalassociations/uefarankings /cl
ub/seasons/
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Tabulka 1.2: Zebifcek deseti nejlepsich tyma podle koeficientu UEFA na konci
sezény 22/23

| Pozice | Klub | Zeme | 18/19 19/20 20/21 21/22 22/23 | Body
1 Man City Anglie 25 25 35 27 33 145
2 Bayern Némecko 20 36 27 26 27 136
3 Chelsea Anglie 30 17 33 25 21 126
4 Liverpool Anglie 29 18 24 33 19 123
5 Real Madrid Spanélsko 19 17 26 30 29 121
6 Paris Francie 19 31 24 19 19 112
7 Man United | Anglie 19 22 26 18 19 104
8 Juventus Italie 21 22 21 20 17 101
9 Barcelona Spanélsko 30 24 20 15 9 98
10 Roma Italie 17 11 24 23 22 97

¢eni poctu nasazovanych tymu z evropskych ligovych soutézi do kvalifikace
nebo skupin pohari UEFA. Podobné jako klubovy koeficient vychazi z péti
poslednich sezén v evropskych poharech. Vypocet se zaklada na klubovych
koeficientech tymu s dvéma vyjimkami v uznavani bodu, viz 1.2.1.

Tedy body vsech klubt z jedné soutéze (napt. PL) seCteme, poté tento
soucet vydélime poctem nasazenych tymu (pocitaji se i tymy z kvalifikaci),
a tim ziskdme hodnotu ligového koeficientu za jeden ro¢nik. K tomuto vy-
sledku musime jesté pric¢ist hodnoty ligovych koeficientu z predchozich ¢ty
sez6n. Tedy napt. hodnota koeficientu pro kvalifikaci do pohara UEFA pro
ro¢nik 23/24 je souctem ze sezon 18/19 az 22/23. V Tabulce 1.3% vidime po-
¢et bodu do ligového koeficientu PL za poharovou sezonu 22/23. Vyznamy

sloupcti jsou néasledujici:

e poiadi — postaveni podle zisku bodu za ro¢nik 22/23 tymu i soutézi

(nerovna se klubovému koeficientu, viz nize 1.2.1)
e qW, gD a qL znadi pocet vitézstvi, remiz a proher v kvalifikaci

o #W. #D a #L znamena pocet vyher, remiz a proher v hlavni ¢ésti

3Cast tabulky pfevzata z https://kassiesa.net /uefa/data/method5/ccoef2023.html

16


https://kassiesa.net/uefa/data/method5/ccoef2023.html

Tabulka 1.3: Body do ligového koeficientu PL za ro¢nik 22/23

‘ Poradi ‘ PL — 7 tymu ‘ Cup ‘ qW gD qL #W #D #L Bonus ‘ Body ‘ Pramér ‘
1 Tymy \ | 2 0 0 46 14 12 53 |161,0 | 23,000 |

1 Manchester City CL 0 0 0 8 5 0 12 33,0

4 West Ham United ECL | 2 0 0 12 1 0 4 31,0

13 Manchester United EL 0 0 0 8 2 2 4 22,0

16 Chelsea CL 0 0 0 5 1 4 10 21,0

21 Liverpool CL 0 0 0 5 0 3 9 19,0

23 Tottenham Hotspur | CL 0 0 0 3 3 2 9 18,0

28 Arsenal EL 0 0 0 5 2 1 5 17,0

Tabulka 1.4: Nejlépe hodnocené ligové soutéze UEFA na konci sezény 22/23

‘ Poradi ‘ Liga ‘ 18/19 19/20 20/21 21/22 22/23 ‘ Body
1 Anglicka 22,642 18,571 24,357 21,000 23,000 | 109,570
Spanélska 19,571 18,928 19,500 18,428 16,571 | 92,998
Némecka 15,214 18,714 15,214 16,214 17,125 | 82,481
Italska 12,642 14,928 16,285 15,714 22,357 | 81,926
Francouzska | 10,583 11,666 7,916 18416 12,583 | 61,164
Nizozemska | 8,600 9,400 9,200 19,200 13,500 | 59,900
Portugalska | 10,900 10,300 9,600 12,916 12,500 | 56,216
Belgicka 7,800 7,600 6,000 6,600 14,200 | 42,200

CO O U = W I

Nyni mtzeme piistoupit k zebticku soutézi, ze kterého vychéazi nasazovani
tymu do pohara UEFA. Poradi ke konci sezony 22/23 je znézornéno v Ta-
bulce 1.4%. MiZeme vidét, Ze na prvnich 5 mistech se umistily ndm dobie

zname ligy.

1.2.1 Kbvalifikace a vyjimky v uznavani boda do ligového

koeficientu

Jiz vime, Ze nasazovani nejlepsich tymu ze vSech evropskych soutézi do
hlavni i kvalifika¢ni ¢asti pohara UEFA zavisi na poradi v Zebficku ligového
koeficientu. OvSem systém nasazovani klubu je velmi komplexni a v této

praci ho podrobnéji popisovat nebudeme. Pouze pro ilustraci uvedeme roz-

4Cast tabulky prevzata z https://www.uefa.com /nationalassociations /uefarankings/co
untry/# /yr/2023
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v,

Obréazek 1.3: Kvalifika¢ni pozice z PL a LO do evropskych soutézi pro sezonu 23 /24,
zdroj: [16, Screenshot]

#a  TYM z v R p #a  TYM z v R P
B @ wmanchestercity 7 28 5 4 (B @ vrsc 36 27 3 6
a 6 Arsenal 37 25 & [ a @ Lens 36 23 9 4
B & Menchesteruw 37 22 6 9 [ # Marseile 36 22 7 7
O @ newcastie 37 19 13 5 [ @ Monako 3 19 8 9
B & vLverpool 37 19 9 9o [ @ e 3% 18 9 9
B & sighton 37 18 8 11 6 @ Rrennes 36 19 5 12
B [ astonvina 37 17 7 13 7. @ Len % 17 8 N
8. § Tottenham 37 17 6 14 8. Q Clermont 3 15 8 13
@ Postup- Liga mistri (Skupinova faze: )

. Postup - Liga mistrd (Skupinova faze: ) . Postup - Liga mistrdi (Kvalifikace: )

. Postup - Evropska liga (Skupinova faze: } @ Postup- Evropski liga (Skupinova faze:)

. Postup - Evropska konferenéni liga (Kvalifikace: ) . Postup - Evropska konferenéni liga (Kvalifikace: )

dilné kvalifika¢ni pozice PL a LO. Z Obréazku 1.3 miizeme kupiikladu vidét
nasazeni nejlepsich klubt z PL a LO do evropskych pohéra 23/24. Vidime,
ze celkovy pocet nasazenych tymi je odlisSny a s tim souvisi i kvalita pohé-
rovych soutézi.

Z PL putuji rovnou do skupiny CL celkem ¢tyfi celky, zatimco v LO
jsou to pouze dva kluby s pfimym postupem, navic tfeti tym LO ¢eka pouze
kvalifikace. Toto je zpusobeno rozdilnym postavenim v ligovém koeficientu,
viz Tabulka 1.4. V této tabulce je na prvnim misté s velkym naskokem PL,
zato LO se nachéz{ az na misté patém, a tedy rozestup ¢ty pozic na zebticku
tvori velky rozdil v nasazovani klubti do poharové Evropy.

Zavérem pristoupime k vyjimkam, ve kterych zapocitavame body pouze
do ligového koeficientu. Prvnim piipadem jsou zapasy v EL a ECL ve fazi
predkol play-oft. Jak jiz bylo zminéno, toto predkolo najdeme mezi skupinou
a osmifindle — v Tabulce 1.1 tento rfadek zamérné chybi. Druhou vyjim-

kou jsou kvalifikac¢ni zapasy, které jsou ohodnoceny polovi¢nim poctem bodu
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z hlavni ¢asti, tedy jeden bod za vyhru a pil bodu za remizu. Z toho plyne,
ze klubové koeficienty budou za sezénu z pravidla mensi nez bodovy zisk do
ligového koeficientu.

7 této kapitoly plyne, Ze ve vSech predstavenych metrikich jsou soutéze

z ,velké pétky* vidy na samém vrcholu pomyslné pyramidy.

V této kapitole jsem mimo uvedené zdroje vyuzival informace z interne-

tovych stranek [6-10].
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Kapitola 2
Data

2.1 Obecny popis datovych soubort

K samotné komplexni analyze ,,velké pétky“ pouzijeme tfi datasety, které
obsahuji statistiky tymu ze soutézi ,velké pétky* za ro¢niky 22/23 a 21/22.
Zdrojem Cerpani dat byla internetova stranka FBref ([17]), ktera nabizi velké

mnozstvi dat popisujici tymy z mnoha hledisek. Seznam je nasledujici:
e obecna data
e stielba
e defenziva

Celkovy pocet tymii ve zkoumanych ligach je 98 a jak jiz bylo zminéno
v ¢asti 1.1, tak u francouzské LO budeme v této praci pracovat s 20 tymy,
jelikoz ke snizeni poc¢tu ucastnika doslo az v probihajicim ro¢niku 23/24.
Pro prvotni Setfeni postaci data ze sezéony 22/23, druhy soubor dat vyuZzi-
jeme pouze pro pripadné ovéreni nezamitnutych hypotéz. Zbyva dodat, ze
jedinymi spoleénymi charakteristikami datasetii je tym (sloupec Squad) a

liga (sloupec Comp).
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Tabulka 2.5: Ukéazka datova sady ¢. 1 - obecné statistiky

‘ Squad ‘ Comp ‘ #PlL ‘ Age ‘ Poss ‘ 90s ‘ Gls ‘ GA ‘ Ast ‘ PK ‘ PKatt ‘ CrdY ‘ CrdR ‘ LgRk ‘
Ajaccio Ligue 1 36 (29,1432 |38 | 22| 74| 12 6 9 86 10 18
Almeria La Liga 29 | 26,4 |451 | 38 | 49 | 65 | 33 2 3 98 4 17
Angers Ligue 1 33 | 25,7469 | 38 | 31 | 81 | 18 | 4 4 69 5 20
Arsenal Premier League | 26 | 24,7 | 59,3 | 38 | 84 | 43 | 64 3 4 51 0 2

Aston Villa Premier League | 26 27 49,3 | 38 | 49 | 46 | 35 3 4 80 1 7
Atalanta Serie A 27 | 2741499 | 38 | 64 | 48 | 42 | 6 8 83 3 5
Athletic Club La Liga 26 | 274|516 | 38 | 46 | 43 | 33 | 5 7 81 5 8
Atlético Madrid La Liga 27 | 28,5]50,6 | 38 | 68 | 33 | 51 1 1 92 8 3
Augsburg Bundesliga 34 | 259 |41,7 | 34 | 41 | 63 | 29 | 4 5 96 5 15
Auxerre Ligue 1 33 | 27,3433 |38 |32 |63 | 17 | 7 9 54 6 17

2.2 Popis obecnych dat

Veli¢iny obecnych dat z Tabulky 2.5 mtzeme rozdélit do nékolika skupin.
Nejdiive popiseme proménné, které vyjadiuji celkovou goélovou produkei za
sezonu. Do této skupiny patii pocet vstielenych golu (Gls), pocet asistenci
(Ast), pocet kopanych a proménénych penaltovych kopu (PKatt a PK).

Dalsim hlediskem je skladba kadru. Do této kategorie spada pocet hracia
(#P1). Toto ¢islo vyjadiuje pocet fotbalisti, ktefi nastoupili alespon k jed-
nomu souté&znimu ligovému zapasu. Déle je tu pramérny vék tymu (Age),
ktery je vypocten jako vazeny prumér, kdy vidhami jsou odehrané minuty
za celou sezonu. Tim padem priumérny vék nejvice zohlediuje nejvytizenéjsi
hrace.

Neméné diilezitou slozkou pro srovnani soutézi je pocet udélenych zlutych
(CrY) a ¢ervenych (CrR) karet. V souvislosti s udilenim karetnich tresti
muzeme mluvit o discipliné tymu a ¢isté hfe. Ramcové uvedeme prohtesky

proti pravidlim hry, které vedou ke zluté nebo cervené karté.

e zluté karty - tvrdy faul, nesportovni chovani, zdrzovani hry nebo pro-

testy proti rozhod¢imu

e Cervené karty - brutalni faul (ohrozujici zdravi hrace) nebo zmareni

zjevné brankové situace
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Poslednim dulezitym faktem je, ze pokud hrac¢ dostane v zapase 2 zluté karty,
tak podle pravidel nasleduje udéleni karty ¢ervené a vylouceni do konce za-
pasu. Navic tym vylouc¢eného hrace musi dohrat zépas v oslabeni.

Zbyvajici statistiky se pfimo nehodi do zadnych diive zminénych skupin,

a tak je vypiSeme zvlast. Vycet je nasledujici:

e procentuélni drzeni mice (Poss) — uvedeno jako prumérna hodnota za

celou sezénu
e pocet zapasi (90s)
e pocet inkasovanych goli (GA)
e umisténi tymu na konci soutéze (LgRk)

K velicinam GA a LgRk musime dodat, Zze byly do obecnych dat pridany
z Overview ,velké pétky* ze stranek FBref ([17]).

2.2.1 Popisna statistika obecnych dat

Pro nejzésadnéjsi statistiky vykreslime grafické zobrazeni, abychom zjis-
tili, zda jsou grafy odlisné v zavislosti na soutézich. U nékterych veli¢in po-
strada smysl vykreslovat grafy, jelikoz by nemély zadnou vypovidaci hod-
notu a byly by naprosto zbytecné. Mezi tyto statistiky zafadime drzeni mice,
pocet zapasi, kone¢né umisténi a pocet obdrzenych branek. U prvnich tii
budou primérné hodnoty pro vSechny soutéze (median, pramér) skoro to-
tozné — ve dvou piipadech i stejné. U obdrzenych branek vime, Ze jsou pouze
opakem vstielenych goli. Pro nejzésadnéjsi kvantitativni veli¢iny ze vSech
t¥i datovych sad vyuzijeme ke grafickému znazornéni krabicové grafy (box-

ploty), protoze obsahuji nejvice informaci o vykreslenych proménnych. Navic
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Obrazek 2.4: Boxploty poc¢tu géli a penalt na zapas
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do krabicovych grafii vykreslime ¢ervené tecky, které znaci priumérné hodnoty

veli¢in pro jednotlivé soutéze.

Zacneme nejvice dulezitym ukazatelem, a tim jsou goly. V samotném kra-
bicovém grafu 2.4 je tato statistika pfepocitana jako gél na zapas, jelikoz mé
v tomto tvaru mnohem vétsi vypovidaci hodnotu s ohledem na rtazny po-
Cet zépasu. Pti pohledu do grafu mizeme vidét, ze krabicové grafy goéli na
zapas jsou celkem podobné. Jedinou vyjimkou je krabice BL, ktera je posu-
nuté do vyssich hodnot (median je na hodnoté 1,5) a je nejméné roztazena.
To znamena, ze rozdily v produktivité tymu jsou nejmensi oproti ostatnim
soutézim. 7 této kompaktni skupiny vyénivaji dva kluby, které jsou vyrazné
vzdaleny od ostatnich, coz z nich déla odlehla pozorovani. Jedné se o prvni

dva celky konec¢né tabulky, jmenovité Bayern Mnichov a Borrusia Dortmund.

Dalsim v pofadi je krabicovy graf 2.4 penalt na zapas (i neproménné).
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Obrazek 2.5: Boxploty po¢tu hracu a véka soupisek
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prumér poctu penalt ve vSech ligach osciluje kolem 0,15. Za zminku stoji
jesté tict, ze graf pro SA je velmi roztazeny k nizsim hodnotam, i kdyz je
median na podobné trovni ostatnich lig. Vysvétlenim je, ze nejvétsi koncen-
trace tymu je okolo medianu a zbylé tymy s niz$im poctem penalt na zapas

patii stale do IQR.

Jako dalsi vykreslime krabicovy graf 2.5 poc¢tu hrac¢i. Znovu jsou krabice
velmi podobné. OvSem stoji za to zminit, ze BL tymy maji podobné pocetné
kadry, i kdyz odehraji za sezonu o 4 utkani méné. V podstaté 4 zapasy nehraji
v kontextu celého ro¢éniku zadnou roli. V datech se nachézeji také 2 odlehla
pozorovani. Prvnim je BL tym Schalke 04, druhym je klub z SA Sampdoria

Janov.
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Obrazek 2.6: Boxploty zlutych a Cervenych karet na zapas
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Pro krabice primérného véku soupisek 2.5 toho neni moc ke komentari,
jelikoz grafy jsou opét velmi podobné. Pouze je nutné dodat, Ze nejvice pii-
lezitosti dostavali mladi hraci v LO a suverénné nejmladsim tymem PL byl

londynsky Arsenal (odlehlé pozorovani) s vékovym priamérem pod 25 let.

Ztejmé nejzajimavéjsi jsou krabicové grafy 2.6 pro zluté a ¢ervené karty na
zapas, protoze obsahuji velké mnozstvi odlehlych pozorovani. Navic krabice
maji ruzné velikosti a hodnoty mediani. Prvné za¢neme Zlutymi kartami, kde
krabicové grafy soutézi muzeme rozdélit do 3 skupiny. V prvni je osamocené
LO, ve které se udilelo nejméné zlutych karet — v priaméru ptes 1,5. Skupinu
stfedu tvoif PL a BL. Hodnota medianu je skoro identicka a rovnajici se 2.
Zbyla dvojice SA a LL spada do skupiny s nejvyssimi pocty zlutych karet
na zapas. Z téchto dvou lig jsou vice trestané tymy ze Spanélska s hodnotou

medianu lehce pod 2,5 zlutych karet na zapas. Tim nejtrestanéjsim tymem
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je Getafe, které dostavalo v sezoné 22/23 pres 3 zluté karty na zapas. Nej-
vice odlehlych pozorovani sledujeme u SA, ackoliv je krabice této soutéze
nejméné roztazena. V podstaté bychom mohli fici, ze téchto 5 tymu se svoji
disciplinovanosti vymyka z italské soutéze.

Pti pohledu do krabicového grafu 2.6 ¢ervenych karet miizeme vidét, ze
anti. U zbylych soutézi doslo ke zméné, protoze k nejtrestanéjSim tymium z
krabicového grafu zlutych karet na zapas pridavame LO, ktera méla krabici
pro zluté karty na zépas posazenou nejnize, coz je zajimavé. Jiz vime, Ze za 2
zluté karty v zapase nésleduje karta ¢ervena. To znaci, Ze s rostoucim poctem
zlutych karet by prirozené mél vzrist i pocet ¢ervenych. Tento predpoklad se
projevuje u vsech soutézi kromé LO. Vysvétlenim by mohlo byt, ze tymy ve
francouzské lize dostavaly ve vétsi mite rovnou Cervené karty. Nejvice tresta-
nym tymem byl Real Betis z LL, ktery za celou sezénu dostal 15 ¢ervenych
karet, coz je obrovskeé ¢islo. V. prepoctu na zapasy to znamena, ze kazdy tieti

zapas dohréaval v oslabeni.

2.3 Popis streleckych dat

Pro vstteleni branky ve fotbale i obecné ve sportu plati jednoduché pravi-
dlo — bez stfely na branu gol nelze vstielit. Z toho plyne, Ze pro hlubsi analyzu
golovosti soutézi vyuzijeme podrobnéjsi data o stielbé. Ukadzku dat najdeme
v Tabulce 2.5, kde jsou uvedeny proménné — pocet stiel (Sh), pocet stiel na
branu (SoT) a jejich pfepoc¢itané hodnoty na zapas (Sh/90 a SoT/90). Dal-
simi ukazateli jsou uspésnost st¥elby na branu (SoT%) a primérna vzdalenost

strelby (Dist) v yardech®. JelikoZ je jednotka priimérné vzdalenosti stielby

Slyard = 0,91m

26



Tabulka 2.6: Ukazka datové sady ¢. 2 - stfelba

‘ Squad ‘ Comp ‘ Sh ‘ SoT ‘ SoT% ‘ Sh/90 ‘ SoT /90 ‘ Dist ‘ xG ‘ xGDiff ‘
Ajaccio Ligue 1 311 81 | 26 | 818 | 2,13 |18,1]36,1| -14,1
Almeria La Liga 439 | 155 | 35,3 | 11,55 4,08 18,1 | 45,5 3,5
Angers Ligue 1 367 | 121 33 9,66 3,18 17,5 1 40,9 | -9.9
Arsenal Premier League | 589 | 194 | 32,9 15,5 5,11 16 | 719 | 12,1

Aston Villa Premier League | 427 | 145 34 11,24 3,82 18 | 50,2 | -1,2
Atalanta Serie A 506 | 168 | 33,2 | 13,32 4,42 16,9 | 57,7 6,3
Athletic Club La Liga 541 | 157 29 14,24 4,13 17,1 | 54,2 | -8,2
Atlético Madrid La Liga 538 | 195 | 36,2 | 14,16 5,13 17 | 61,9 6,1
Augsburg Bundesliga 354 | 101 | 28,5 | 10,41 2,97 18,2 | 34,7 6,3
Auxerre Ligue 1 420 | 117 | 279 | 11,05 3,08 19,6 | 42,9 | -10,9

pro nase analyzy irelevantni, nechame veli¢inu v pivodnich jednotkach.

2.3.1 Ocekavané goly (xG)
V této ¢asti byl vyuzit zdroj [15].

V poslednich nékolika letech zacaly fotbalové tymy mnohem vice pouzivat
data a statistiky. Nejedna se pouze o pozapasové udaje, které mizeme kupfi-
kladu vyhledat na webové strance Livesport [16], ale i o komplexni scouting
hra¢a a vyhodnoceni tymovych/individualnich vykoni v zapasech. Kluby
dokonce vyuzivaji datovou analyzu k ptripravé na soupere, kdy hlavnim cilem
této analyzy je objevit soupefovi nejsilnéjsi a nejslabsi stranky. Ocekavané
goly (xG) jsou toho nejlepsim piikladem. Od zavedeni xG Samem Greenem ze
spole¢nosti Opta v roce 2012 se tato metrika stala jednim z nejoblibenéjsich
a nejrozsitenéjsich ukazatelt ve fotbalové analyze.

Ocekavané goly vyjadiuji kvalitu Sance tim, ze pocitaji pravdépodobnost
vstfeleni branek na zékladé informaci o podobnych kopech z minulosti. Je-
likoz je statistika xG pravdépodobnost, tak vyslednd hodnota xG spadé do
intervalu od 0 do 1, kdy 0 predstavuje Sanci, kterou je nemozné promeénit.

Na druhé strané 1 znaci stielu, ktera by vzdy méla skoncit v brance. Z logiky
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véci vime, ze pravdépodobnost skérovani z pilici Cary je oproti stiele z poku-
tového tizemi velmi malé. Systém xG nam umoznuje prifadit témto scénaitim
¢isla. Predpokladejme napiiklad, ze pro Sanci ze vnittku pokutového tzemi
je xG rovno 0,1 — tedy 10 %. To znamené, Ze v této situaci by méla 1 z 10
stfel skoncit golem.

Problémem je, Ze na jeden zapas pripada v prameéru 25 stiel a vétsina sou-
tézi ma za vikend kolem 250 stiel. Prirazeni pravdépodobnosti kazdé z téchto
jedine¢nych situaci je pro ¢lovéka nemozné, proto pro vypocet xG vyuziva
Opta model strojového uceni zvany XGBoost (nebudeme bliZze popisovat,
jelikoz se jedné o velmi sofistikovany proces). Tento model vychézi z histo-
rickych dat 40 soutézi z let 2018-19 az 2021-22 a pracuje s piiblizné jednim
milionem stiel. Navic je tento vypocet modelem XGBoost velmi rychly, pro-
toze je schopen vypocitat pravdépodobnost skérovani pro vsech 9 609 stiel
v Premier League za sezonu 2022-23 béhem nékolika vterin. Totéz plati pro
45 764 strel v péti nejlepsich evropskych ligach v minulé sezoné.

Proménnych, které jsou zohlednény v modelu, je vice nez 20. Nam postaci

vvvvvv

e vzdalenost strely od brany

e thel strely

e pozice brankare

e piehled stielce o postaveni ostatnich hraca v brankovisti

e Sance na zablokovani stiely obranci

e druh stfely (nohou, hlavou, volej)

e druh situace (rohovy kop, pfimy kop, rychly protiutok, atd.)
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e druh pfihravky (centr, prunikova prihravka, atd.)

Speciadlnim piipadem jsou pokutové kopy, které jsou nejkonzistentnéjsi
stfelou ve fotbale. Hodnota xG je konstantni a vychézi z historické miry

proméiiovani (0,79 xG).

Pro lepsi predstavu vyuzijeme grafické znazornéni 2.7 xG u stieleckych
pokusi Alexise Sancheze, hrace francouzského Marseille, za sezonu 22/23.
Miuzeme vidét, ze byl produktivni v proménovani svych stieleckych prile-
zitost. Protoze hodnota xG je mensi nez pocet nastrilenych golu — rozdil
¢ini 1,8. Navic muzeme vidét stielecké pozice oznacené krouzky, kdy velikost
udéava kvalitu (méfitko v obrazku) a ¢ervena barva znaci golova zakonceni.
Posledni bod, ktery stoji za zminku a dobfe ilustruje vyznam dfive zminé-
nych proménnych ovliviujicich hodnotu xG, je velikost krouzkt na skoro
stejné pozici. Pri detailnéjsim pohledu do obrazku zjistime, Ze jsou celkem

odlisné — kupiikladu strely z malého vapna.

Obrazek 2.7: Ocekavané goly Alexise Sancheze za sezonu 22/23, zdroj: 18]
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Jelikoz mame v datech pocet vstielenych goli Gls a modelem odhad-
nutou hodnotu oc¢ekévanych goli xG, tak se nabizi vytvorit novou veli¢inu,
ktera bude rozdilem téchto statistik. V Tabulce 2.6 je oznacena jako xGDiff
a definujeme ji jako:

rGDiff = Gls — zG.

Pri takto formulovaném rozdilu xGDiff vyjadiuje schopnost tymu vyuzivat
své Sance. A tedy zaporné hodnoty znaci, ze se tym dostal do kvalitnich stie-
leckych prilezitosti, ale nebyl je schopen proménit. Na druhé strané kladna
¢isla mohou ukazovat naprosty opak, kdy tym mél maly pocet dobrych pozic
pro vstieleni branky, ale byl efektivni.

Prikladem miize byt 10 nejlepSich tymu ve statistice xGDiff za sezény
22/23 a 21/22 v Tabulkach 2.7, 2.8. Spolu s xGDiff je také vypsano kone¢né
poradi na konci soutéze LgRk, coz reprezentuje vykony v dané sezoné. K tém-
to statistikdm pridame jesté rozdil poctu vstielenych a obdrzenych branek

GD, ktery formulujeme nésledovné:
GD = Gls — GA.

7 formulace GD plyne, ze tato veli¢ina poskytuje dobry vhled do vyvazenosti
utocné a obranné faze. Dale je z tabulek zietelné vidét, ze prevazuji tymy
hrajici o nejvyssi pricky ve svych soutézich. To nés asi nepfekvapuje, protoze
kvalita hracského kadru u téchto tymu je ohromna a pro nejlepsi utocniky
sta¢i malo prilezitosti ke skorovani. To také muze prispét k vyssimu xG,
jelikoz tato statistika nezohlednuje hrac¢ské schopnosti. Dodejme, Ze nékteré
hodnoty xGDiff jsou velmi vysoké. Kupitkladu Lazio Rim v roéniku 21 /22
nastiilelo o skoro 19 branek vice, nez by podle dat z modelu xG meélo skorovat.

V tomto pfipadé mizeme s trochou nadsazky fict, ze v brané skoncilo vse,
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| Squad | LgRk | GD | xGDiff || Squad | LgRk | GD | xGDiff |

Bayern 1 52 15,0 Lazio ) 16 18,7
Man City 1 29 13,4 Rennes 4 41 18,2
Arsenal 2 41 12,1 Dortmund 2 29 17,0
Montpellier 12 2 11,8 Napoli 3 43 16,2
Union Berlin 4 11 11,1 Leicester 8 3 14,2
Tottenham 8 5) 10,9 Leverkusen 3 29 13,4
Napoli 1 47 10,3 Verona 9 4 12,6
Dortmund 2 37 9,9 Chelsea 3 42 11,6
Salernitana 15 -16 9,3 Paris S-G 1 52 11,3
Bremen 13 -14 8,9 Lens 7 12 9,8

Tabulka 2.7: Nejefektivnéjsi tymy za se- Tabulka 2.8: Nejefektivnéjsi tymy za se-
zonu 22/23 zonu 21 /22

do ¢eho kopli.

Za zminku jesteé stoji kluby s vysokym xGDiff, které skonéily v nizsich pa-
trech ligovych tabulek. V' Tabulce 2.7 jsou tyto kluby uvedeny na poslednich
dvou mistech. MiiZzeme tict, Zze tyto dva tymy byly sice efektivni smérem do-
predu, ale pokud se zamérime na sloupec GD, tak uvidime zaporné hodnoty.
To znaci velky pocet inkasovanych goli oproti golim vstielenym. Tedy i pres
vybornou produktivitu (i s ohledem na xGDiff) byly Bremen a Salernitana
velmi zranitelné do defenzivy, coz je stalo lepsi pricky v konecéné tabulce.

Posledni zajimavosti je, ze zaddny tym z LL se neumistil mezi desitkou

nejefektivnéjsich klubii za oba dva ro¢niky, coz je celkem prekvapivé.

2.3.2 Popisna statistika dat strelby

Pro stfelecka data vykreslime krabicové grafy pouze pro stiely, stfely na
branu a xG. Znovu pouzijeme upravené statistiky s ohledem na rtazny pocet
zapast. Opét do krabicovych grafi vykreslime cervené tecky, které znaci
prumérné hodnoty veli¢in pro jednotlivé soutéze. Zbylé proménné piesnost

stfelby a prumérné vzdalenosti stfelby maji vétsi smysl pro porovnani tymu.
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Obrazek 2.8: Boxplot o¢ekavanych golu (xG) na zépas

Ocekavané goly na zapas

20
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16

Otekavané goly nazapas

1.2

1.0
|
|

Kupiikladu vzdalenost velmi souvisi s hernim stylem tymii. V podstaté zélezi

na taktice, kterou trenér vytvoii na zakladé nejsilnéjsich stranek svého kadru.

Prvné za¢neme s krabicovym grafem 2.8 ocekavanych goéli na zapas.
V' porovnani s krabicovym grafem 2.4 vstfelenych goli na zapas je graf
trochu rozdilny. Diive nez pristoupime k detailnéj$imu porovnani, musime
popsat graf xG na zapas. VSechny krabice pro xG na zépas jsou oproti vstie-
lenym gélim na zépas velmi podobné a zadna soutéz se nijak neodlisuje.
Jedinou zajimavosti jsou odlehléd pozorovani. V piipadé BL jsou odlehlymi
pozorovanimi prvni dva tymy z BL kone¢ného poradi v tabulce soutéze —
jmenovité Bayern a Dortmund. Pro LL je odlehlym pozorovanim Barcelona.
Jesté se tedy vratme k porovnani krabicovych grafi vstielenych branek a xG
na zapas, ponévadz je mezi nimi ur¢ity rozdil. Mtizeme tict, Ze tymy ze sou-
tezi ,,velké pétky* si dokazaly vytvorit podobny pocet kvalitnich Sanci ke
vstieleni branky na zapas. OvSem samotné proménovani Sanci je pro soutéze

trochu odlisné — zejména pro BL, kterd mé nejvyssi primeérnou hodnotu
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Obrazek 2.9: Boxploty stiel a stiel na branu na zapas
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18

16

14
I

Stiely na zapas

Stely na branu na zapas

12

10

PL BL LL Lo SA PL BL LL Lo SA

v poctu vstielenych branek na zapas.

Jako posledni zbyva popsat krabicové grafy 2.9 stiel a stfel na branu
pripadech. Opét jsou krabice velmi podobné, pouze krabicovy graf stiel na
zapas pro BL nabizi 3 odlehla pozorovani a nejméné Sirokou krabici, coz
znac¢i maly rozptyl. V podstaté jsou na tom tymy velmi podobné, co se tyce
stfelecké formy. Pouze Bayern, Dortmund a Leipzig maji vyrazné vice stiel

na zapas nez ostatni bundesligové tymy.

2.4 Popis defenzivnich dat

Nedilnou soucasti hry tymu je defenziva. Pokud se klubtim nedaii stii-
leni goli, tak obrana je zédkladnim stavebnim kamenem pro ziskavani bodi,

proto prvnim tikolem nového trenéra je vybudovat dobie fungujici defenzivu.
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Tabulka 2.9: Ukazka datové sady ¢. 3 - defenziva

‘ Squad ‘ Comp ‘ Tkl ‘ TklDef3rd ‘ TkIMid3rd ‘ TklAtt3rd ‘ Blocks ‘ BlocksSh ‘ BlocksPass ‘ Int ‘
Ajaccio Ligue 1 637 321 236 80 359 85 274 420
Almeria La Liga 557 292 202 63 435 122 313 322
Angers Ligue 1 652 311 268 73 402 99 303 375
Arsenal Premier League | 568 238 212 118 362 86 276 237

Aston Villa Premier League | 633 305 251 7 438 118 320 324
Atalanta Serie A 636 291 272 73 455 93 362 421
Athletic Club La Liga 608 267 254 87 415 95 320 310
Atlético Madrid La Liga 667 332 245 90 396 103 293 304
Augsburg Bundesliga 522 251 202 69 429 126 303 286
Auxerre Ligue 1 674 337 263 74 441 118 323 454

K porovnéni defenzivni ¢innosti vyuzijeme pouze zakladni idaje o zakrocich

a blocich.

Nejdiive zatneme popisem statistik zakroka (Tkl) z Tabulky 2.9, které
maji vést k opétovnému zisku mice. Jinymi slovy, zdkrokem hract ve hristi
rozumime tlak na protihrace za tucelem zisku mice. Tuto statistiku mame
v datech rozdélenou do tii skupin, a to podle ¢asti hristé, ve které zakrok
probéhl. Postupné jde o defenzivni zédkroky v obranné tietiné (TklDef3rd),
ve stfedu (TkIMid3rd) a utocné tietiné (TklAtt3rd). Velmi podobnou statis-
tikou zékroki je vypichnuti mice (Int). Hlavnim rozdilem je, Ze branici hra¢
vyviji tlak na mi¢ za ucelem vypichnuti mi¢e bud predskofenim soupefe,
nebo ziskdnim mice az po zpracovani.

Zbyvajicimi veli¢inami jsou bloky (Blocks), zblokované stiely na branu

(BlocksSh) a zmarené prihravky (BlocksPass).

2.4.1 Popisna statistika defenzivnich dat

Grafické znazornéni v podobé krabicovych grafu vykreslime pouze pro za-
kroky (Tkl) a vypichnuti (Int) na zapas. Do krabic znovu dokreslime Gervené

tecky, které znac¢i primérné hodnoty veli¢in pro jednotlivé soutéze.

P1i pohledu do grafu 2.10 zékroku na zapas mizeme vidét, Ze krabicové
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Obrazek 2.10: Boxplot zakroki a vypichnuti na zapas
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grafy jsou celkem rozdilné. Nejvice vyéniva graf LO, ktery méa nejvyse posa-
zenou krabici s hodnotou medianu kolem 18 zakrokt na zapas. Navic miizeme
vypozorovat, ze krabice LO se jen velmi lehce prekryva s krabicemi BL a
SA. Dalsi zajimavosti jsou 2 odlehla pozorovani pro PL, kdy jeden tym ma
oproti zbyvajicim celkiim v soutézi velmi maly pocet zakrokii na zépas a
druhy klub mé nejvyssi pocet zakrokii na zapas ze vSech lig.

Graf vypichnuti na zapas je jesté vice zajimavy, protoze krabice LO je
posazend vyrazné vySe nez grafy ostatnich soutézi, coz znaci i s prihlédnu-
tim ke grafu zakroku, Zze tymy v LO maji taktiku postavenou na rychlém
znovuziskani mice i za cenu fault. Navic krabicové grafy vypichnuti na za-
pas miizeme rozdélit do 3 skupin. V prvni najdeme LO s nejvyssim pocétem
vypichnuti na zapas, druhou skupinu (skupina stfedu) tvoii PL a BL a do

posledni spadéd LL a SA, které maji nejmensi pocet vypichnuti na zapas.
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Kapitola 3

Statistické metody

Zamérem této kapitoly je predstavit statistické metody, které budou v dal-
1 kapitole pouzity k zodpovézeni otazek polozenych v predchozich ¢astech.
Vzhledem k tomu, Ze nas zajima ovéreni nékterych zajimavych kvantitativ-
nich veli¢in v zavislosti na kvalitativni veli¢iné Comp (liga), bude potieba
uvést metody, které dokazou tento vztah modelovat.

Pro analyzu zavislosti kvantitativniho a kvalitativniho vztahu vyuzijeme
metodu jednofaktorové ANOVY, kterou ovSem aplikujeme pouze za urc¢itych
predpokladii, proto pii poruseni téchto predpokladi pouZijeme neparamet-
rickou obdobu ANOVY (¢ast 3.1.1), a tou je Kruskaltv-Wallisuv (¢ast 3.1.4)
test. PTi zamitnuti nulové hypotézy je potieba urcit, které skupiny jsou vy-
znamneé rozdilné, a proto jsou k obéma metodam pridany metody mnohoné-
sobného porovnavani. Hlavnim zdrojem byla skripta [1].

Déle budeme potfebovat modelovat data s Poissonovym rozdélenim, a
proto si nejdiive v ¢asti 3.2.1 zadefinujeme diskrétni Poissonovo rozdéleni.
Nésledujici segment 3.3.1 budeme vénovat zobecnénym linedrnim modelim,
do kterych spadé i Poissonova regrese. Zdrojem c¢ésti o Poissonové rozdéleni
byla skripta [ 1], pro zobecnéné linearni modely a Poissonovu regresi jsem vyu-

zil zdroj |2] a ¢ast o maximalné vérohodném odhadu parametri v Poissonové
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regresi byla ¢erpana z diplomové préace [3].

3.1 Vztah kvalitativniho a kvantitativniho znaku

3.1.1 ANOVA

Tento test je jednim z nejpouzivanéjsich parametrickych testu shody stie-
dnich hodnot pro k skupin, kde k > 2 (pro & = 2 se vyuzivaji jednodussi
metody, kuptikladu dvouvybérovy t-test). Samotny nazev ANOVA znamena
analyza rozptylu (anglicky ANalysis Of VAriance), coz je na prvni pohled
matouci, jelikoz slouzi k porovnani stfednich hodnot. Pojmenovani vychézi
ze zpusobu, jakym stfedni hodnoty testujeme, a tim je porovnani reziduélniho
souctu ¢tverct (zbytkové variability) ve 2 riznych modelech. ANOVU nékdy

oznacujeme jako analyzu rozptylu jednoduchého® tiidéni.

Uvazujme ndhodnou kvalitativni veli¢inu X s £ > 2 skupinami a kvantita-
tivni ndhodnou veli¢inu Y. Cilem je zjistit, zda ma veli¢ina Y stejné rozdélent
pro v8echny skupiny X. Je zvlastni, Zze testujeme shodu stiednich hodnot s vy-
uzitim shody rozdélent, protoze se jedné o jiné hypotézy. OvSem pii splnéni
podminek ANOVY jsou tyto hypotézy ekvivalentni.

Predpoklady modelu:
Méjme k > 2 nezavislych nahodnych vybért s rozsahem nq, no, ..., ng, kde

celkovy pocet n = ny + ng + ... + ng. Pro kazdy z téchto vybéri plati:
Yi1, ..., Yin, je nahodny vybér z rozdéleni N (u;,0%), Vi € 1,2,....,k  (3.1)

Vidime, ze vyse uvedené nahodné vybéry pochazi z normalniho rozdéleni se

shodnym rozptylem. Pro ovéfeni predpokladu normality vyuzijeme v kapi-

6Skupiny jsou uréeny hodnotami jediného kategorialniho znaku X.
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tole 4.1 Shapirav-Wilkiv test naprogramovany v softwaru R. Bliz§imu po-
psani metody se v této praci nebudeme vénovat. Porovnéani rozptyla blize
predstavime v ¢asti 3.1.3.

Nulova hypotéza tvrdi, ze vSechny stfedni hodnoty 1, s, ..., fx jsou stejné.
Opakem je alternativni hypotéza tvrdici, Ze alespon jedna dvojice stfednich

hodnot se lisi. PiSeme:

Hol/Ll:IuQ:...:,uk
Hy:3ie{1,2,. kY3 {1,2, .k}, i#j: i #

(3.2)

P1i platnosti predpokladi 3.1 mohou byt rozdilné pouze stfedni hodnoty sku-
pin, a to ovéfujeme v testované hypotéze. Z toho plyne, Ze testovani stejného
rozdéleni a stfednich hodnot je v tomto pfipadé identické. Nyni prejdeme k

porovnéni variability ve dvou modelech.

Prvni model:
Vi€ {l,....k}:Yij = pi+eij, €5 ~ N(0,6°), j = 1,...,n;, €;nezévislé (3.3)

V tomto modelu uvazujeme rozdilné stfedni hodnoty pro kazdou z k skupin.
Odhady parametri p; pomoci metody nejmensich ¢tvercii (MNC) vypadaji

nasledovné
ng
R 1
i =Y, =— E Yij.
n; <
Jj=1

Jedna se o skupinové priuméry. Variabilitu uvniti skupin vyjadiime pomoci

reziduélniho souctu ¢tvercu

Se

Nahodna veli¢ina 25 ma za platnosti Hy x? rozdéleni s n — k stupni volnosti,
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kde n =YF  n;
Druhy model:

Vi€ {l,....k}:Yij = pu+ey, 65 ~ N(0,0), j =1,...,n;, € nezévislé (3.4)

Tento model obsahuje spole¢nou stfedni hodnotu u, a tedy spliiuje nulo-
vou hypotézu 3.2.
Odhad spolecné stfedni hodnoty metodou nejmensich ¢tvercu je aritme-

ticky primér pres vSechny Y;;. Zéapis je nésledujici

p=Y. ZEZZY@‘-

i=1 j=1

Reziduélni soucet ¢tverctt v modelu za platnosti Hy je ddn vyrazem

St nazyvame celkovym souctem ctverci a statistika j—g mé za platnosti Hy >

rozdéleni s n — 1 stupni volnosti.

Mezi celkovou variabilitou S nahodné veli¢iny Y a S, plati vztah:
Sp =S54+ S., (3.5)

kde vyraz Sy = Zle ni(Y;, — Y ) nazyvame skupinoviym souctem ctverci,
ktery charakterizuje variabilitu mezi skupinami. Statistika i—é se za platnosti

Hy znovu ¥idi x? rozdélenim s k — 1 stupni volnosti (zména stupiii volnosti

Se

o2

)

oproti statistikim 2§ a 24 ).

Testova statistika pro testovani Hy porovnava dva rizné odhady rozptylu
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o?, tak Ze podélime odhad variability mezi skupinami % a odhad variabi-

Se

e JelikoZ se obé statistiky fidi x* rozdélenim, ziskdme

lity uvnitt skupin
statistiku s Fisherovym rozdélenim (vyplyva z nezavislosti S4 a S, ), ktera

vypada nasledovné

—1  San—Fk g
Fy= ksel =3 11 ~ Fy 1. (3.6)
n—k €

Pro zamitnuti Hy svédci velké hodnoty testové statistiky. A tak zamitame H,
na hladiné vyznamnosti o pro hodnoty fa > Fi_1 n_k1-a, kde f4 oznacujeme
realizaci testové statistiky a Fj_1,—k1-o znaci kvantil Fisherova rozdéleni.
To tedy znamena, ze pii velké podobnosti skupin (maji skoro stejné rezidua),
bude hodnota f4 blizka 0. S rostouci rozdilnosti skupin statistika f4 nartsté,

az muze piekroc¢it hranici nezamitnuti.

3.1.2 Tukeyho metoda mnohonasobného porovnavani

V pripadé zamitnuti Hy v analyze rozptylu potfebujeme védét, které dvo-
jice skupin se vyznamneé lisi. Neni vhodné vyuzit porovnani hodnot za pomoci
dvouvybérovych testi, jelikoz bychom ptekrocili hladinu vyznamnosti a.

Pri stejnych predpokladech jako u ANOVY budeme testovat hypotézy

Hy wopy = py
proti alternativam
Hy :pi # s

pro vSechna i,j = 1,.... k; i # 7.
Pro testovani vySe zminénych hypotéz vyuzijeme tzv. Tukeyho metodu,

podle které zamitame HJ na hladiné a pii rozdilech odhadnutych stfednich
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hodnot

1 /1 1
T —Tu| > 5Gn 1 ot]= [ —+— ), 3.7
|yz. y]‘ Sqk,n—k;1 9 <n2 + TL]) ( )

kde ¢isla g n—r.1—a jsou kvantily tzv. studentizovaného rozpéti (hodnoty mi-
7eme vypodcitat v softwaru R). V pifpadé nevyvazeného’ t¥idéni vyuZijeme
tzv. Tukeyho HSD modifikaci. MiiZe nastat, Ze nezamitneme ani jednu shodu

stfednich hodnot [, —y; | v 3.7. V tomto piipadé je vyznamné rozdilna néjaka

vvvvvv

0)

3.1.3 Test rovnosti rozptylt pro k£ > 2 skupin

Jednim z piedpokladit pro ANOVU je shoda rozptyli o2 v k skupinach.

Formulace hypotézy je nasledujici:

proti alternativé

H 4 : alespon jedna dvojice rozptyla se nerovna

V softwaru R pouzijeme pro porovnani rozptylt Bartlettiv test. Ovsem v dnes-
ni dobé je Castéjsi priblizny Levenetiv test blize popsany ve skriptech [1] v

casti 7.3.10. K nasim uceltim postaci Bartlettiv test.

3.1.4 Kruskaliv—Wallisuiv test

V praxi se muzZe stat, Ze nesplnime predpoklady (normalita a shodné roz-
ptyly pro vSechny skupiny) analyzy rozptylu, a pfesto bychom chtéli stfedni

hodnoty ve skupindch otestovat. K tomu tucelu slouzi Kruskaltv-Wallistiv

"hodnoty n; pro i = 1, ..., k se nerovnaji
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test, ktery je neparametrickou alternativou k analyze rozptylu jednoduchého
t¥idéni a zobecnénim Wilcoxonova dvouvybérového testu.
Kruskaliv-Wallisiv test fadime do skupiny neparametrickych testi, a
proto predpoklady k jeho vyuziti nejsou tak prisné jako u ANOVY. Jedi-
nym piedpokladem je, aby Vi,i = 1,....,k; k > 2 platilo, Ze jsou nahodné
vybéry nezavislé. Navic plati n = ny + ... + ng. Zkraceny zéapis predpokladi

je nasledujict:
Y, ..., Yin, je ndhodny vybér z rozdéleni se spojitou distribuéni funkei F;.

Testujeme hypotézu:

Hy: Fi(y) = Fy(y) = ... = Fx(y), pro vSechnay € R
proti alternativé

H 4 : alespon jedna dvojice ndhodnych vybéra pochézi z riznych rozdéleni

Postup pri testovani je nasledujici:

1. Sefadime vSechna pozorovani (sdruzeny vybér) do neklesajici posloup-

nosti.
2. Kazdé hodnoté uréime poradi®.

3. Vypocitame soucty poradi T;, + = 1,...,k, kdy T} je souctem poradi
1—té skupiny.

e Celkovou hodnotu T miizeme vypocitat jako T = Ty + ... + Tj.
Jelikoz se jedné o aritmetickou posloupnost s diferenci 1, mtizeme
vyuzit vzorec pro soucet této posloupnosti, tedy T = Zle T, =

2(n+1).
8y piipadé shody - primérné potfadi shodnych hodnot
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4. Vypocitame hodnotu testové statistiky

12 T2
QZWZ——S(nJrl). (3.8)

=1
5. Zamitame Hj, pokud realizaci testové statistiky je hodnota ¢ > X%—l,l—a'

Jde o test asymptoticky. Jinymi slovy, miizeme kvantil x? vyuZit pouze

pro vétsi skupiny.

e Pro malé pocty ve skupinach vyuzijeme tabelované hodnoty kvan-

tilu statistiky Q.

3.1.5 Porovnani dvojic bez predpokladu normality

V pripadé zamitnuti Hy Kruskalova-Wallisova testu chceme stejné jako
v pripadé ANOVY (¢ast 3.1.2 ) urcit, které skupiny jsou vyznamné roz-
dilné. Misto skupinovych priméra pouzijeme ke srovnavani primeérnd poradi

v jednotlivych skupinich. Rozdéleni F; a Fj jsou vyznamné odlisna, pokud

1 /1 1
~ \/E (n_Z * n_) n(n 4+ DXi 110 (3.9)

J

plati:

n; n;

V softwaru R pro porovnavani vyuzijeme jiny test, tzv. Dunntv test z balicku

PMCMRplus.

3.2 Diskrétni rozdéleni pravdépodobnosti

3.2.1 Poissonovo rozdéleni

Poissonovo rozdéleni vyuzivame pro popis poc¢tu udélosti za néjaky ca-

sovy usek, v nasem piipadé se kuprikladu jedna o vstielené goly za sezonu.
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Obrazek 3.11: Graf distribu¢ni funkce Poissonova rozdéleni (A = 2)

Formulace pravdépodobnostni funkce Poissonova rozdéleni je nasledujici:

k
P(X =k)= %e—k, A >0, (3.10)

kde diskrétni ndhodna veli¢ina X nabyvajici hodnot £ = 0, 1,2, ... mé Poisso-
novo rozdéleni s parametrem A, zkracené zapisujeme X ~ Po(\). Distribuéni

funkce Poissonova rozdéleni pro X formulujeme nasledovné:

0, pro z < 0.
F(zx) = (3.11)

AR X
Y k<a € s pro x>0,

Stfedn{ hodnota rozdéleni

- B )\k—l B 0 Y
E(X)=) kizet=X?) ——=XetY S =\ (3.12)
prd k! p (k—1)! =

Rozptyl rozdéleni
var(X) = BE(X?) - [E(X)? = E[X(X - 1)+ E(X) - [E(X)]*. (3.13)
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Nejdiive vypocteme hodnotu E[X (X — 1)]

Ny s A A 2 AN 2
j=

k=0 ’ k=2

Dosazenim do rovnice 3.13 ziskdme hodnotu rozptylu
var(X) = E[X(X =1+ B(X) - [E(X)? =X+ X —- )\ =\

Pro Poissonovo rozdéleni plati, Ze stfedni hodnota a rozptyl jsou totozné a

jsou rovny parametru .

3.3 Regresni modely

3.3.1 Zobecnéné linearni modely

Diive nez prejdeme k zobecnénym modeliim, uvedeme model pro linearni

regresi. Model zapisujeme takto:
Y =x{B+e;, e;~N(0,0%),i=1,2,...n (3.14)

kde Y7, ..., Y, jsou nezavislé nahodné veli¢iny vysvétlované proménné Y. Vek-
tor x = {z;1, ..., 7;p} nazyvame vektorem regresorti (vysvétlujicich promé-
nnych), ktery povazujeme za vektor znamych hodnot. Dalsim vektorem je
B = (8o, Bi, -, Bp)T, ktery oznacujeme jako vektor regresnich koeficienti.
Poslednimi nepopsanymi veli¢inami jsou nahodné odchylky neboli nahodné

chyby e;, i = 1,2, ...,n. Linedrni model mtizeme alternativné zapisovat takto:

EY;) =p = XF/B; Y, ~ N(ui,a2), 1=1,2,...,n, (3.15)
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Linearni modely mizeme také zapsat vektorové. Nejdiive oznacme

Y Iz ... T1p Bo €1

X=[: 0 0 2 |,8=]:], €=

Y, 1 Zpy ... Ty By €n

Pak definujeme vektorovy zapis takto:
Y =XB+¢€, e~ N(0,5°T), (3.16)

kde 0 znaci sloupcovy nulovy vektor a I jednotkovou matici. Navic predpoklé-
dame normalitu ndhodnych odchylek kvili testovani parametru 8. Odhady

B parametri B ziskdme metodu nejmensich ctverci. Tedy minimalizujeme

vyraz
n

S(Bo, - Bp) = >_(Yi —x! B)*. (3.17)

i=1
Pro vypocet odhadid parametri linearni regrese je odvozen z vyrazu 3.17
jednodussi vztah

B=X"X)"'X"Y.

Zobecnény linearni model, jak jiz jeho nazev napovidé, poskytuje nékolik
zobecnéni oproti linearnimu modelu. Hlavni rozdil spoc¢iva v tom, Ze neni
nutné modelovat pouze stfedni hodnotu Y;. Miize se stat, zZe parametry 3,
které chceme odhadnout, nejsou v linedrnim tvaru, napf. x7e?. V téchto
pripadech nemiizeme vyuzit model klasické linearni regrese. Proto obecné

modelujeme funkei stfedni hodnoty veli¢iny Y;, piSeme

9(E(Y) = g(m:) = x{ B. (3.18)
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Funkci g nazyvame spojovaci funkci a plati, Ze je monoténni a diferencova-

telna.

3.3.2 Poissonova regrese

Mezi zobecnéné linearni modely spadé Poissonova regrese, kdy pro veli-

¢iny Y1, Y5, ..., Y, Tidici se Poissonovym rozdélenim plati

Vi~ Po(), B(Y:) = i i = 1,2,...m. (3.19)

7 definice 3.10 pravdépodobnostni funkce Poissonova rozdéleni vime, Ze se
stfedni hodnota A nachézi v exponentu, proto jako spojovaci funkci vyuzijeme
prirozeny logaritmus. Tento druh zobecnéného linearniho modelu nazyvame

log-linearni model a zapisujeme ho jako

g(p)) =Inp;, i=1,2,...,n. (3.20)

Diky této transformaci mizeme parametry modelu odhadnout metodou ma-
ximalné vérohodnych odhadti — podrobnéji je probereme v ¢asti 3.3.3.
Pro p; plati
i = NN, (3.21)

kde n; znac¢i ¢asovy usek pro Y; pozorovani. Muze tedy nastat situace, kdy
je délka expozice® pro rozdilna pozorovani Y; odlisna. V podstaté uvazujeme
Casovy usek, za ktery se pozorovani realizuji, a tak rozliSujeme dva druhy
modelt. V prvnim obecném modelu, ktery vyuzijeme pro dalsi analyzu, mu-
sime vzit v potaz délku expozice. Pro priklad bychom chtéli otestovat pocet

zékazniki za den v riznych obchodech, expozici n; by byly rtizné dlouhé ote-

9mira vystaveni néjakému jevu

47



viraci doby. Ve druhém modelu je pro vsechny skupiny expozice konstantni.
Zobecnény linedrni model s riznou délkou expozice n; formulujeme nasle-
dovné:

E(Y;) = pi = n,e* P, Y; ~ Po(u;). (3.22)

Rovnice pro model spojovaci funkce In zapisujeme takto:
lnuizlnni—l—ln)\i:lnni—l—ex?ﬁ, i1=1,2,...,n (3.23)

P1i tvoreni modelu Poissonovy regrese je nutné pro rizné hodnoty n; vyuzit
funkci offset () v softwaru R, do které vkladdme zlogaritmované hodnoty
In(n;). Tento krok musime udélat, protoze hodnoty n; jsou znamé konstanty,
které nepotrebujeme odhadovat a lze je snadno zaclenit do postupu odhadu.

Interpretace parametrii v Poissonoveé regresi je trochu odlisné od klasické
line4rni regrese, protoze odhadované parametry jsou v exponentu. Pro porov-
nani vlivu kvalitativni veli¢iny na podminénou stfedni hodnotu vysvétlované
proménné musime vypocitat rate ratio (RR). Pro binarni veli¢inu nabyva-

jici hodnot z; = 0, z; = 1 plati

_ E(Yi|z; =1)
~ E(Y|z; =0)

RR = e

Stejny postup vyuzijeme i pro interpretaci kvalitativni veli¢iny o vice katego-
riich, kdy v modelu urc¢ime referen¢ni skupinu a vypocitdme RR pro vSechny
skupiny. Kupftikladu kvalitativni veli¢ina o 4 kategoriich nabyvajici hodnot

z; = 1 (referen¢ni skupina), ; = 2, z; = 3 a z; = 4 ma hodnoty RR
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nésledujici:

_ Bz =2) _ 4
RR = EViz; = 1) =e
E(Yi|z; = 4)
RR=— "1~ =¢™
E(Yile;=1)

Vidime, zZe pro interpretaci nemusime pocitat RR jako podil, pouze staci
vypoéitat hodnoty e%. Podobné funguje interpretace pro kvantitativni pro-
ménné x;. Tedy stejné jako u linedrni regrese zafixujeme vSechny ostatni
proménné kromeé x; a pri posunuti z; o 1 dojde k nasobné zméné podminéné
stfedni hodnoty, a to e’ krat. V tomto modelu se hodnota podminéné stiedni
hodnoty nezvysuje linearné, ale e’ ma multiplikativni efekt na stfedni hod-
notu p.

Vyrovnané hodnoty modelu:
}//\;' = //,Z,L = niex?B, 1= 1, ., n

Pro vyhodnoceni kvality modelu vyuzivime Pearsonova rezidua, které vy-

pocitame z vyrazu
0; — €;

kde o; znac¢i pozorovanou hodnotu (observed) Y; a e; vyrovnanou hodnotu

(3.24)

ri =

(expected). Jelikoz v Poissonové rozdéleni plati var(Y;) = E(Y;), pak muzeme

provést zjednodusSeni a smérodatnou odchylku e; vypocitat jako /e;.
Celkovy rezidualni rozptyl pro model Poissonovy regrese je vypocitan po-

moci reziduf ze vztahu 3.24, které souvisi s chi-kvadrat testem dobré shody '°

a plati
X% = E r? = E M. (3.25)
€;
i=1 i=1

10Vyuziva se pro protestovani v kontingenénich tabulkach.
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Dalsi moznosti jak vypocitat rezidualni rozptyl je pomoci deviance re-

zidui, kdy celkovou hodnotu vypocitdme ze vztahu
D=2 Z[Oi In(o;/€;) — (0; — €;)]. (3.26)
i=1

Ovsem v nékterych modelech miZzeme tento vztah zjednodusit, a to kdyz se

Y>> 0; = > e;. Zjednoduseny vztah vypada takto:
D=2 Z[Oi In(o;/e;)].
i=1

Obé statistiky X2 a D maji x? rozdéleni s n — p stupni volnosti, kde n je

pocet pozorovani a p je pocet odhadnutych parametrii.

3.3.3 Maximalné vérohodny odhad parametri v Pois-

sonové regresi

Maximalné vérohodny odhad zakladdme na maximalizaci vérohodnostni
funkce, ktera je definované jako sdruzena hustota nebo pravdépodobnostni
funkce pozorovanych ndhodnych veli¢in. V pripadé Poissonova rozdéleni ma-
ximalizujeme vérohodnost jako funkci parametru A pomoci realizaci v, ..., Y»

nédhodnych veli¢in Y7, ..., Y,, a vérohodnostni funkci formulujeme néasledovné:

AT v

(3.27)

TN
L(A):H?Jile —° vl -yl -y

Vérohodnostni funkci miizeme zlogaritmovat, protoze zachovava polohu ma-

xima, nebot logaritmus je rostouci funkei. Logaritmické vérohodnostni funkce
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vypada nasledovné:

InL(A\) = —nA+ Zy% In A —In(yr! - yo! - oo - yn!) (3.28)

i=1
Model Poissonovy regrese ma pro realizace yi, ¥, ..., y, ndhodného vybéru
Y1,Ys, ..., Y, a vektor regresnich parametra 8 = (fy, f1, ..., 8p) vérohodnostni

funkei ve tvaru

£(8) = [T cop-1np)). (3.29)

i=1 v

Logaritmické vérohodnostni funkce ma tvar

= (f.,)% efvp{—m(ﬁ)}] . (3.30)

7.

(B) = nL(B) = ln[
i=1
Maximalné vérohodny odhad vektoru parametri B je dan predpisem
B = argminili(ﬂ), (3.31)
i=1
kde I; odvozeno z rovnice 3.30 a rovna se

li(ﬁ) =

I [Mi(ﬁ)yi
l

7

wp{—ui(ﬁ)}]

= —y; In(1:(8)) + In(y!) + 11:(8)

Vysledné hodnoty vektoru ,B' hleddme tak, Ze parcidlné zderivujeme vyraz
> Li(B) podle viech parametrii ;. Protoze minimalizujeme dany vyraz,
tak parcialni derivace polozime rovny 0 a vznikne nam soustava p rovnic,
kterou nazyvame soustavou rovnic vérohodnosti. Vétsinou pii vypocétu ma-
ximélné vérohodnych odhadi vyuzivame numerické metody, jelikoz pro tyto

slozité soustavy neexistuje explicitni vyjadieni jejich feSeni.
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Kapitola 4

Analyza soutézi

V této ¢asti bude hlavnim cilem ovérit, zda se primérné pocty vstielenych
goli za sezonu lisi v zavislosti na soutézi. Dalsim cilem je otestovani stfednich
hodnot veli¢in v zéavislosti na lize (ANOVA, Kruskalav-Wallisuv test). Tyto
veli¢iny jsou graficky znazornény krabicovymi grafy v sekcich 2.2.1, 2.3.2

a 2.4.1. Pro vSechna testovani zvolime hladinu vyznamnosti o = 0, 05.

4.1 Zavislost kvantitativnich veli¢in na ligach

Pro vybrané kvantitativni proménné z avodu do této kapitoly provedeme
testy zavislosti na soutézich. Chceme tedy zjistit, zda jsou stfedni hodnoty
téchto veli¢in pro soutéze ,,velké pétky* odlisné. Pro testovani vyuZijeme bud
jednofaktorovou ANOVU, nebo Kruskaltv-Wallisiv test (K-W test).

Jelikoz z ¢asti 3.1.1 vime, ze pro pouziti ANOVY (funkce aov()) je nutné
splnit dvé podminky, a to ze skupiny (ligy) proménné se idi normalnim
rozdélenim a maji shodny rozptyl. Kdyz neni splnén predpoklad normality,
musime k otestovani vyuzit neparametricky Kruskaliv-Wallisuv test (funkce
kruskal.test()). Normalitu otestujeme funkci shapiro.test () ze softwaru

R (Hp: data se ¥idi normalnim rozdélenim). Pfed otestovanim normality mu-
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Tabulka 4.10: Tabulka p-value pro testovani stfednich hodnot vybranych veli¢in
v zavislosti na lize (Z - zamitame, NZ - nezamitame)

p-value Shapiro-Wilkova testu

\ Liga | PKatt/90s | Pl | Age | CrdY/90s | CrdR/90s | Sh/90s | SoT/90s | Tkl/90s | Int/90s |
PL 0,147 0218 | 0342 ] 0,059 0,003 | 0,015 | 0,023 0,345 | 0,156
BL 0,589 0,047 | 0487 | 0,404 0,030 | 0,001 | 0,025 0,180 | 0,014
LL 0,565 0.167 | 0,157 | 0,038 0212 | 0,965 | 0,650 0,049 | 0,612
LO 0,686 0401 | 0,269 | 0,631 0,094 | 0497 | 0987 | 0517 | 0,304
SA 0,077 0,267 | 0,408 | 0,036 0094 | 0211 | 0,500 0287 | 0,114

| Hy | Nz  |Z(esne)| NZ | Zz | 7 | 7z | 7 |Z(teme)| 7 |

p-value ANOVY a Kruskalova-Wallisova testu

| Bartlettitv test | 0156 | - |o873| - | - | - | - | - | - |
| ANOVA | 0,029 | - | 0,002 | - | - | - - | _ | -
| K-Wtest | - | 0152 | - | <0.001 | <0001 | 0957 | 0559 | 0,001 |<0.001|

sime jednotlivé realizace proménnych rozdélit do skupin (ligy), teprve poté
muzeme pristoupit k ovéfeni normality ve skupinach. ANOVU vyuzijeme
pouze v pripadé nezamitnuti normality ve v8ech ligach. Vypocitané hodnoty
p-value funkce shapiro.test() jsou uvedeny v Tabulce 4.10. Dale tabulka
obsahuje hodnoty p-value Bartlettova testu (bartlett.test()) shody roz-
ptyli lig, ktery pouzivame jen v piripadé nezamitnuti normality pro vSechny
soutéze. V poslednich dvou fadcich najdeme hodnoty p-value ANOVY a
K-W testu. Vzdy pro ovéreni rovnosti stfednich hodnot ve skupinach vy-
uzivame test s vétsimi predpoklady, jsou-li tyto pozadované predpoklady spl-
nény. Zbyva dodat, ze vyznamné rozdily lig budeme pro veli¢iny prepocitané
na zapas interpretovat za celou sezonu, jelikoz predpokladame, ze stiedni
hodnoty za zapas jsou v pribéhu sezony neménné.

Nulovou hypotézu rovnosti stfednich hodnot v ligach nezamitame pouze
u tif veli¢in, a to u Pl (pocet hraca v kadru), Sh/90s a SoT/90s. Krabicové
grafy strel a stiel na branu v Gasti 2.3.2 jsou velmi podobné, a tak jsme
neocekavali statisticky vyznamny rozdil, coz se potvrdilo. Pro krabice PI
v Casti 2.2.1 jsme opét vyznamny rozdil nepredpokladali, a to jsme také

potvrdili. To znaci, Ze mensi pocet zapasu v BL nemé vliv na velikosti kadr.
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Jako prvni popiSeme veli¢iny testované ANOVOU, u kterych zamitame
shodu stfednich hodnot v zavislosti na soutézich. Témito proménnymi jsou
Pkatt/90s a Age. Pro mnohonésobné porovnavani vyuZijeme Tukeyho me-
todu (funkce TukeyHSD()), jejiz grafickym vysledkem jsou Obrazky 4.12,
které zobrazuji 95% intervaly spolehlivosti (CI) rozdila pramérnych hodnot
pro vSechny dvojice soutézi. Vyznamny rozdil ve dvojicich pozname tak, ze
CI neobsahuje 0. Pro lepsi prehlednost budeme popisovat vyznamné rozdily

v bodech. Vycet je nasledujici:
e PKatt/90s (penalty na zapas) — vyznamny rozdil mezi LO a PL

— CI je posunut lehce nad 0, coz pfi zapisu LO-PL znadi, Ze stredni

hodnota LO je vétsi nez PL.
e Age — LO je vyznamné rozdilny od LL a SA

— LO je v zapisech na dvou rtznych pozicich (LO-LL, SA-LO).
V  prvnim pfipadé je CI posunut do zépornych a ve druhém do
kladnych hodnot, z toho plyne, ze v LO davaji vice Sanci mlad$im

hractim nez v LL a SA.

Nyni pfejdeme k veli¢inam, u kterych zamitdme nulovou hypotézu K-
W testu. Jedné se o zluté a cervené karty na zapas spolu s zakroky a vy-
pichnutimi na zapas. K mnohonésobnému porovnavani vyuzijeme Dunntv
test, ktery najdeme v softwaru R pod prikazem kwAllPairsDunnTest (). Pro
spravné fungovani testu musime zapsat do argumentu piikazu (p.adjust.me-
thod) nékterou z metod, kterd upravuje hodnoty p-value jednotlivych dvo-
jic, aby nebyla pfekrocena hranice hladiny vyznamnosti « = 0.05. V na-
Sem piipadé zvolime Bonferonniho metodu (a vydélime poctem dvojic), a

tedy piSeme p.adjust.method = "bonferroni'". Vysledkem jsou krabicové
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Obrazek 4.12: Intervaly spolehlivosti vysledkt Tukeyho metody

grafy 4.13, které jsou doplnény o hranatou zavorku, ktera spojuje vyznamné
rozdilné dvojice. Navic jsou nad zavorky vykresleny hodnoty p-value Dun-
nova testu. Opét vyznamné rozdily soutézi popiSeme pro veli¢iny v bodech.

Vycet je nésledujici:
e CrdY/90s — LL je vyznamné rozdilna od vSech soutézi kromé SA

— PL, BL a LO tvori skupinu v poc¢tu zlutych karet na zédpas. Na-
vic z krabicového grafu 4.13 je zfejmé, ze hraci LL jsou nejvice

trestani.
e CrdR/90s — LL je vyznamné odlisné od v8ech soutézi kromé LO

— V PL se udili nejméné ¢ervenych karet a nezamitame shodu pouze
s BL. Z krabicového grafu 4.13 LL opét vidime, Ze hraci ze $pa-

nélské ligy jsou nejvice trestani.
e Tkl/90s — LO je vyznamné rozdilnéa od zbylych lig kromé PL

e Int/90s — LO je vyznamné rozdilna od LL a SA
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Obrazek 4.13: Boxploty lig s vyznamné odlisnymi dvojicemi Dunnova testu
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7 krabicového grafu 4.13 muzeme usoudit, ze tymy LO maji vyznamné vétsi

stfedni hodnotu zakroku a vypichnuti na zapas, nez vyse zminéné soutéze.

4.1.1 Zavislost kvantitativnich veli¢in na soutézich v se-
z6né 21/22

V predchéazejici ¢asti jsme ovérili, ze nékteré stfedni hodnoty proménnych
jsou v zéavislosti na soutézich vyznamné rozdilné, proto provedeme dalsi sérii
testt pro predchazejici ro¢nik 21/22, abychom ovérili, jestli se statisticky
vyznamné rozdily opakuji.

V Tabulce 4.11 muzeme opét vidét hodnoty p-value testii normality a
vhodného (veli¢ina spliuje predpoklady) testu pro ovéfeni zavislosti stied-
nich hodnot veli¢in na soutézich. Tedy vidime, Ze jedind proménna, u které

nezamitame shodu stfednich hodnot je PKatt/90s. Dalsi zménou je nezamit-
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Tabulka 4.11: Tabulka p-value pro testovani stfednich hodnot vyznamné odlisnych
veli¢in v zéavislosti na lize za ro¢nik 21/22 (Z - zamitame, NZ - nezamitame)

p-value Shapiro-Wilkova testu

‘ Liga ‘ PKatt/90s ‘ Age ‘ CrdY/90s ‘ CrdR/90s ‘ Tk1/90s ‘ Int/90s ‘
PL 0.192 0.878 0.688 0.001 0.849 0.703
BL 0.722 0.326 0.014 0.034 0.417 0.575
LL 0.332 0.041 0.804 0.446 0.878 0.798
LO 0.322 0.922 0.856 0.485 0.924 0.526
SA 0.037 0.500 0.237 0.730 0.113 0.777

‘ H, | Z (t8snd) | Z (tésnd) | Z ‘ Z | Nz | Nz |

p-value ANOVY a Kruskalova-Wallisova testu

‘ Bartlettuv test ‘ - ‘ - ‘ - ‘ - ‘ 0.149 ‘ 0.198 ‘

‘ ANOVA ‘ - ‘ - ‘ - ‘ - ‘ 0.003 ‘ < 0.001 ‘

| KWtest | 018 | <0001 | <0001 | <0001 | - | - |

nuti normality u Tkl/90s a Int/90s, tudiz muzeme na rozdil od dat ze sezony
22/23 pouzit k testovani ANOVU. Opak nastava u Age, pro ktery musime
vyuzit K-W test.

Pro lepsi ptrehled vypiSeme v bodech nejzajimavéjsi vyznamné rozdily
veli¢in v zavislosti na soutézich za ro¢nik 22/23 a nasledné i zmény, které na-
staly v roéniku 21/22. Nejdiive za¢neme veli¢inami ze sezony 21/22 testované
ANOVOU, u kterych zamitame nulovou hypotézu. Intervaly spolehlivosti Tu-
keyho metody jsou pro vSechny dvojice soutézi vykresleny v grafu 4.14. Vycet

je nasledujict:

e Tkl/90s — za sezonu 22/23 ma LO vyznamné vyssi stfedni hodnotu nez

zbylé ligy kromé PL

— Pro pfedchazejici ro¢nik je LO vyznamné odlisna od LL i SA,
kdy z grafu 4.14 vidime, ze pii rozdilu dvojice (LO-LL) je CI
posunut do kladnych hodnot a v druhém piipadé (SA-LO) je CI
v zapornych hodnotach. Z toho plyne, Zze LO ma vyssi stiedni

hodnotu nez vyse zminované soutéze.

~

e Int/90s — za sezonu 22/23 ma LO vyznamné vyssi stfedni hodnotu nez
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Obrézek 4.14: Intervaly spolehlivosti vysledkt Tukeyho metody za sezénu 21 /22

LL a SA

— Pro ro¢nik 21/22 je vice soutézi vyznamné odlisnych nez v sezoné
22/23. Ovsem LO mé znovu vyznamné vétsi stfedni hodnotu nez
LL i SA, jelikoz CI maji podobnou polohu jako v pripadé Tkl/90s
pro ro¢nik 21/22.

Jako posledni zbyva popsat velic¢iny s vyznamné rozdilnymi dvojicemi

soutézi Dunnova testu (pii zamitnuti K-W testu). Vycet je nasledujici:

o Age — v sezoné 22/23 méla LO vyznamné nizsi stfedni hodnotu nez LL

a SA

— V roéniku 21 /22 ma LO opét vyznamné nizsi stfedni hodnotu nez

LL, coz je vidno z krabicového grafu 4.15.

e CrdY/90s — za sezonu 22/23 bylo v LL udileno vyznamné vice zlutych
karet nez ve zbylych ligdch kromé SA

— 7 grafu 4.15 vidime, Ze pro ro¢nik 21/22 plati obdobna situace
jako pro sezénu 22/23.
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Obréazek 4.15: Boxploty lig s vyznamné odlisnymi dvojicemi Dunnova testu za
sezonu 21/22
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e CrdR/90s — v ro¢niku 22/23 bylo v LL udileno vyznamné vice ¢erve-

nych karet nez vSech soutézi kromé LO

— Pro ro¢nik 21/22 je situace obdobna s tim, Ze k nevyznamné roz-
dilnym ligam vzhledem k LL ptriddvame SA. Pti pohledu do kra-

bicového grafu 4.15 vidime, Ze soutéze tvoii dvé skupiny.

Shrnutim této podkapitoly je, Ze mensi pocet utkani v sezéné nema vliv
na pocet hraci v kidru. Dalsim zjisténim je, ze v LO maji mladsi hraci vétsi
herni vytiZzeni nez v LL. Dale jsme odhalili, Ze pocet obrannych zakroki
v LO byl v obou sezénich vyznamné vyssi néz v LL a SA. Pro zluté
karetni tresty plati, Ze v LL jich bylo udileno vice nez ve zbylych soutézi

kromé SA, a to plati pro data z obou sezén. V posledni radé jsme zjistili, ze
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pocet udilenych ¢ervenych karet byl v LL pro oba ro¢niky vyznamné vyssi

nez v PL a BL.

b4 rd

4.2 Porovnani golové produkce soutézi

Vstrelené a obdrzené branky jsou nejzésadnéjsi statistikou nejen ve fot-
bale, ale i v dalsich kolektivnich sportech. Proto by nas mohlo zajimat, zda
jsou pocty vstrelenych goli v soutézich ,,velké pétky“ za sezonu rozdilné.
7 taktického pohledu se prilis nevyplati stfilet spoustu goli, protoze za
velky rozdil vstielenych a obdrZzenych branek v zapasech nejsou udélovany
zadné bonusové body. Navic pfi ofenzivnich vypadech jsou tymy vice zra-
nitelné v obrané. Z tohoto thlu pohledu by gélova produkce méla byt vice

méné stejna. Pojdme tedy tuto domnénku ovéfit.

7 popisu krabicového grafu 2.4 gélu na zapas v ¢asti 2.2.1 vime, Ze stiedni
hodnoty a medidny jsou velmi podobné a osciluji pod 1,5 goli na zapas.
Jedinou vyjimkou je BL, ktera ma median a stfedni hodnotu posazenou vyse
(priblizné 1,5) a obsahuje 2 odlehla pozorovéani s velkou golovou produkei.
Jedné se o prvni dva tymy konec¢né tabulky — Bayern a Dortmund. Pro lepsi
predstavu do tabulky zapiSeme primérné hodnoty a medidny, tyto vypocty

muzeme vidét v Tabulce 4.12.

Tabulka 4.12: Tabulka primérnych hodnot (a mediant) po¢tu goli za sezoénu 22/23

\ | PL | BL | LL | LO | SA |
\ Primér | 51,95 | 52,67 | 46,20 | 51,45 | 47,15 |
| Primér na zépas | 1,37 | 1,55 | 1,22 | 1,35 | 1,24 |
| Medidn na zépas | 1,29 | 149 | 1,17 | 1,28 | 1,21 |

Posledni véci, kterou potiebujeme provérit, je rozlozeni tymi v soutézich

s ohledem na stfileni branek. Pro tento tucel poslouzi histogram 4.16. Z néj
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Obrazek 4.16: Histogramy poc¢tu vstielenych golu tymu (za sezénu)
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miizeme vycist, ze stfedni pocet goli za sezénu se pohybuje kolem 45-55.
Vyjimkou je PL, ktera ma modus (odpovidajici hodnotam 7 tymu) mezi 35-
45 vstielenymi brankami. Dalsi zajimavosti je, Ze LL a SA maji bimodélni
rozdéleni. Specidlné SA mé prvni modus v nizkych hodnotéch (mezi 25-35),
poté je jeden tym s 35-45 vstrelenymi goly, dale nasleduje druhy modus pro
skupinu mezi 45-55 goly. To znaéi, Ze oproti ostatnim soutézim jsou v SA
dvé velké rozdilné skupiny, kdy jedna obsahuje tymy s malym poctem vstie-
lenych branek a druhé je podobna produktivitou k ostatnim soutézim. Uplny
opak plati pro LL, kdy lokalni maximum hustoty neni v nizkych hodnotéch,
ale nachazi se ve velmi vysokych ¢islech (65-75). Dale musime blize popsat
histogram BL, protoze je to jedina soutéz s 18 tucastniky. Velmi zajimavé
je porovnani BL a SA, protoze i pfes nizsi pocet zapasu v némecké lize je
pocet tymi ve skupiné 25-35 minimélni v porovnéni s ostatnimi soutézemi,
specialné s SA. K BL zbyva jesté dodat, Ze histogram je nejvice koncen-
trovan kolem lokalniho maxima hustoty. Poslednim nepopsanym grafem je
histogram LO, ve kterém zadna skupina pocetné neodskakuje. Jedinym vy-

bocujicim tymem je PSG, které nasttilelo mezi 85-95 goly.

61



Po analyze krabicovych grafii a histogramii jsme objevili ur¢ité odlisnosti,
tou nejveétsi je velmi maly pocet BL tymi ve skupiné 25-35 vstielenych golu
za sezonu. Kdyz navic zohlednime, Ze tyto kluby odehraly o 4 zadpasy méné

nez tymy v ostatnich ligach, tak jsou tyto pocty jesté zajimavéjsi.

Vime, Ze pfi zdpase miize padnout pouze diskrétni pocet golu k = 0,1, 2, ...
a navic se tento pocet odviji od ¢asového intervalu, kterym je 90 minut herni
doby — tedy fotbalovy zépas. Z téchto predpokladu (viz 3.2.1) plyne, Ze pocty
vstielenych branek se fidi Poissonovym rozdélenim, kde parametr A (stfedni
hodnota i rozptyl) zna¢i pramérny pocet goli na zapas. OvSem v datech
méame pocty golu za celou sezonu, coz by mohl byt problém. Avsak plati, Ze
pokud se pocet golu za zapas 1idi Poissonovym rozdélenim, pak ma i pocet
goli za sezonu Poissonovo rozdéleni.

Matematicky formulujeme (zapas zkracujeme na z):

Gls, ~ Po().), pro v8echna z =1,...,38

pak plati (4.32)
38 38
Z Gls, ~ PO(Z A.), pro Glsy, Gls,, ..., Glssg nezavisle.
z=1 z=1
Zdrojem ¢erpani pro vétu 4.32 byla prednaska [5]. Pro branky na zapas navic

muZzeme uvazovat specialni pripad, kde

A to pfi rozumném predpokladu, ze stfedni hodnota poctu vstielenych golu
je po celou sezonu neménna. Véta 4.32 plati i pro BL, pouze bychom v zépise
snizili pocet zapast na Ziil Gls,. Navic z véty vyplyva, ze stfedni hodnota

goli za sezénu by pro BL méla byt mensi. OvSem kdyz se podivame do
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Tabulky 4.12, tak vidime, ze odhadnutéa stfedni hodnota je nejvyssi a o trochu
vétsi nez PL a LO.

Nyni, kdyz vime, Ze i gbly za sezénu se ridi Poissonovym rozdélenim, tak
mizeme pristoupit k analyze za vyuziti statistickych metod. K porovnani
stfednich hodnot vstielenych goli v soutézich ,velké pétky* za sezénu 22/23
vyuzijeme model Poissonovy regrese. 7 c¢asti 3.3.1 vime, Ze Poissonovu re-
gresi fadime do skupiny zobecnénych linearnich modeli (Generalized Linear
Model) — zkracené glm. Proto pro vytvoreni modelu v softwaru R vyuZzijeme
naprogramovanou funkci glm(), kde do argumentu funkce musime zadat, ze
chceme vytvorit model Poissonovy regrese (family=poisson). Nez prejdeme
k vytvoreni modelu Poissonovy regrese, musime dodat, ze veli¢iny, které se
fidi Poissonovym rozdélenim, jsou v praxi ¢asto nadmérné rozptylené (ang-
licky overdispersed). To znamend, ze rozptyl dat je nasobné vétsi nez jejich
prumérné hodnota. Veli¢inu Gls z nasich dat také radime do této kategorie,
ale v této préci se timto problémem zabyvat nebudeme, a tak k vytvoreni
modelu vyuzijeme Poissonovu regresi.

Do modelu Poissonovy regrese goli za sezénu zahrneme vybrané velic¢iny
z datasetli obecnych dat a stielby, které nejvice souvisi se skérovanim branek.
Po nékolika upraviach modelu jsme na zakladé Akaikeho informacniho kritéria
(AIC'), které minimalizuje ztratu informace v modelu a pocet regresort,

vybrali tyto veli¢iny:
e Comp — liga
e LgRk — umisténi na konci soutéze (zohlediuje kvality tymi)
e Dist — primérné vzdalenost strelby

e SoT — stfely na branu

HPodrobnéjsi popis miizeme najit ve skriptech [1] v kapitole 5.

63



e 90s — zlogaritmované hodnoty poc¢tu zapasi

Samotny model zapisujeme nasledovné:

ln(Gls) = ﬁO + ﬁlI[Comp:BL] + BZI[Comp:LL] + 5SI[Comp:LO}+
Balicomp-sa] + Bs LgRk + s Dist + 37.50T + offset(In(90s)), (4.33)

kde I jsou umélé proménné (identifikitory) nabyvajici hodnot 0 a 1 po nespl-
néni/splnéni néjaké podminky. V nasem piipadé se jedna o podminku, zda
i-té pozorovani patii do urc¢ité ligy (napt. Comp=BL). Parametr 5y znaci
hodnotu priseciku s osou souradnic. Dale mizeme vidét, Ze v modelu 4.33
chybi parametr pro PL. Ten do rovnice zamérné nepiSeme, protoze jsme za
referen¢ni skupinu zvolili pravé PL. Do regresniho modelu jsme také zahr-
nuli funkci offset(), jelikoz z Casti 3.3.2 vime, Ze v poissonovské regresi
musime zohlednit rozdilné délky expozice, a to je v nasem piipadé mensi po-
¢et odehranych zapasi v BL. Proto do funkce offset () vlozime zlogaritmo-
vané hodnoty poc¢tu zapasu In(90s), ovSem pro vétsinu tymi je pocet zapasu
stejny. Proto miizeme vytvorit novou veli¢inu — pojmenujme ji id Nemecko,
do které vlozime upravené pocty zapasu pro némecké tymy, pro zbytek se

bude rovnat 0. Novou veli¢inu formulujeme takto

id_Nemecko = In(34/38) = In(34) — In(38).

V tomto tvaru vypocitame pro bundesligové tymy kompenzaci expozice, a
muzeme tedy v modelu 4.33 ve funkci offset () nahradit In(90s) veli¢inou
id _Nemecko. Ov8em musime id Nemecko vlozit do funkce bez logaritmu,

jelikoz hodnoty jsou uz zlogaritmované.

Nez pfejdeme k vytvoreni modelu v softwaru R, tak pfedvedeme fungo-
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vani funkce offset () pro rozdilené expozice na piikladu, kdy vygenerujeme
poCty branek pro 5 smyslenych soutézi s Poissonovym rozdélenim se stiedni
hodnotou A\, = 2,5. Pomoci funkce rpois() v softwaru R vygenerujeme

nésledujici vektory:

e 4 ligy — 41 tymt, 40 odehranych zapasi; oznac¢ime ligy ¢+ = 1,2,3,4 a
rpois(41,100)

e posledni soutéz — 31 tymi, 30 odehranych zapasi; oznacime ligu i = 5

rpois(31,75)

Stredni hodnoty poc¢tu gola za sezonu vypocitame podle véty 4.32, kdy vyna-
sobfme hodnotu A\, po¢tem odehranych zapasii za sezéonu. Nésledné spojime
vektory do jednoho spole¢ného, vytvorime vektor soutézi a poc¢tu zapasi (ve-
licina 90s se zlogaritmovanymi po¢ty utkani 40 a 30). Pak muZzeme do funkce
glm() s argumentem (family=poisson) zadat model bez a s zohlednénim

poctu zapast. Tyto modely zapisujeme:

IH(GZS) = Bl + 62][Comp:2] + B3I[Comp:3] + 64][Comp:4] + 55I[Comp:5]

In(Gls) = Bi + Balicomp=2) + Bs[Comp=3 + BaliComp=1) + B5I[comp=5) + offset(90s).

Coefficients: Coetlicients: Estimate std. Error z value Pr(=|z|)
Estimate Std. Error z value Pr(>|zl) - :

(Intercept)  4.6287914 0.0154340 299.909 <ze-1p -INTercept = 4.6287914 0.0154340 299.909  <Ze-16

sim_ligalig2 -0.0226461 0.0219516 -1.032  0.302 Sim ligalig2 -0.0226461 0.0219516 -1.032  0.302

sim_ligalig3 -0.0233774 0.0219557 -1.065  0.287 ©o.m-ligalig3 -0.0233774 0.0219557 -1.065  0.287

sim_ligaligd 0.0009524 0.0218218 0.044  0.965 ©o.m-ligaligd 0.0009524 0.0218218  0.044  0.965

sim_ligaligs -0.3048724 0.0257984 -11.817 <ze-16 °Sim-11galig5 -0.0171904 0.0257984 -0.666  0.505

(a) Parametry pro model bez offset (b) Parametry pro model s offset

Odhady parametru ze summary funkce glm pro oba modely miizeme vidét
nize na této strance. Ve sloupci Pr(> |z|) je uvedena p-value testu rovnosti
parametru (stfednich hodnot) vzhledem k referen¢ni skupiné — ligal. Pro

model bez funkce offset() je p-value pro soutéz s mensim poctem zapasu
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skoro nulova. Ovsem kdyZz zohlednime pocet utkani, odhadnuty parametr se
stane nevyznamnym, coz je vysledek, ktery jsme ocekavali, protoze ve vSech
soutézich pada stejny pocet branek na zapas. V podstaté zlogaritmované

konstanty kompenzuji kratsi ¢asovy interval expozice.

Prejdéme zpét k Poissonové regresi poctu vstrelenych goli. Odhady pa-

rametri ze summary funkce glm() jsou v tabulce niZe ve sloupci Estimate.

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) 3.7563769 0.3820598 9.832 < Ze-16
CompBL 0.1517815 0.0465210 3.263 0.0011
CompLL -0.0437127 0.0493142 -0.886 0.3754
CompLO -0.0214195 0.0451464 -0.474 0.6352
CompSA -0.0218456 0.0488889 -0.447 0.6550
LgRk -0.0171195 0.0041671 -4.108 3.99e-05
Dist -0.0269623 0.0202442 -1.332 0.1829
soT 0.0050392 0.0006841  7.367 1.75e-13

Vidime, Ze jedind soutéz, kterd je statisticky na hladiné 0,05 (sloupec
Pr(> |z|)) vyznamné odlisna od PL je BL. Navic je hodnota p-value malé
(< 0,01), a tedy je stfedni hodnota vstielenych branek za sezénu velmi od-
lisna vzhledem k PL, ale i ostatnim soutézim, protoze zbylé ligy nejsou vy-
znamné odlisné od PL. Jelikoz uz v modelu neméme zadné dalsi kvalitativni
proménné, piejdeme ke kvantitativnim. Z této mnoziny jsou statisticky vy-
znamné SoT a LgRk. Veli¢ina stiel na branu ma hodnotu p-value blizici se
nule. Coz nas asi neptfekvapuje, ponévadz goly jsou podminény stfelami na

branu. V podobné situaci se nachazi i LgRk s hodnotou p-value < 0, 001.

Drive nez prejdeme k interpretaci parametri, musime ovérit kvalitu mo-
delu pomoci rezidualniho rozptylu. K dispozici mame dvé statistiky, podle
kterych mizeme ovérit, zda je rozptyl rezidui dostatecné maly, model tedy

dobie aproximuje nase pozorovani. Vyse zminénymi statistikami jsou X? a
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Tabulka 4.13: Tabulka odhadi RR a reziduédlnich rozptylt pro Poissonovu regresi
gbla za zépas

| BL | LL | LO | SA |LgRk|Dist| SoT |
RR| 1,06 | 096 |098] 098] 098 097 1,01 |

statistika X? | 72,83 | statistika D | 72,76 | R* | 0,838 |
kvantil x3y. 95 | 113,15 | W=<113,15,00) | S} | 4478 |

|
‘ ‘ Rezidualni rozptyl ‘ ‘
|
|

D, které mizeme vypocitat z rovnic 3.25 a 3.26 z teoretické ¢asti o Poisso-
nové regresi, kde obé verze rezidualnich rozptyli se fidi x? rozdélenim s n —p
stupni volnosti. V Tabulce 4.13 mame vypocitané hodnoty téchto rozptyla a
hodnotu 95% kvantilu x? rozdéleni o 90 stupnich volnosti — ode¢teme od 98
pozorovani 8 odhadnutych parametri. Navic je v tabulce vypsan kriticky obor
W a mizeme vidét, ze vypoctené statistiky do tohoto intervalu nespadaji.
7 toho plyne, ze model dostateéné dobre aproximuje nase data. Poslednimi
statistikami v tabulce jsou S% a R?, kde prvni uréuje odhad reziduélniho
rozptylu pro nejjednodussi model (pouze odhadujeme parametr 5y) a druhy
nazyvame koeficientem determinace, ktery udéva procentualni hodnotu vy-
svétlené variability v datech. Ve skriptech [1] v kapitole 7.2.12 jsou popsané
vztahy a vypocty této statistiky pro linearni regresi. V piipadé zobecnéného
linearniho modelu se budou pouze lisit vypocty rezidualniho rozptylu a cel-
kové variability (nejjednodussi model), ale princip vypoctu R? ziistava stejny.
Plati tedy, ze R* =1— (D/S%) (funkce glm() vyuziva statistiku D), coz pro

nas model vychazi zhruba na 84 % vysvétlené variability.

Ted kdyZ jsem ukézali, Ze je tento model vhodny pro otestovani shody
stfednich hodnot poc¢tu vstrelenych branek za sezénu, muzeme pristoupit
k interpretaci parametri v modelu. 7 ¢asti 3.3.2 vime, ze odhady 3 jsou

zlogaritmované, a tak musime parametry vlozit do exponencialni funkce, a
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tim ziskdme odhady parametrt e®. Poté pro interpretaci musime vypodéitat
odhady rate ratio (RR), ty jsou ovSem v piipadé Poissonovy regrese stejné
jako hodnoty odhadnutych parametri e®. Interpretaci RR budeme vztahovat
k zapastm, protoze vime, ze ligové prumeéry vstrelenych goli za sezénu jsou
odvislé od poc¢tu utkani.

Nejdrive za¢néme interpretaci RR pro BL, ktera se jako jedind soutéz
vyznamneé odlisuje primérnym poctem vstielenych branek za zapas. Hodnoty
odhadi RR jsou v Tabulce 4.13 spolecné s odhady rezidualnich rozptyli, kde
RR pro jiz zminénou BL se rovna 1,16. CoZz znamena, ze oproti referen¢ni lize
(PL) pada v BL 1,16krat vice golu za zapas. Pro zbyvajici soutéZe nejsou
parametry [ statisticky vyznamné a hodnoty RR jsou blizké 1 (podil je
roven 1, a to znac¢i shodu). Z toho vyplyva, ze BL je vyznamné odlisna i do
zbyvajicich soutézi.

Nyni prfejdeme na interpretaci statisticky vyznamnych kvantitativnich ve-
licin. 7 ¢asti 3.3.2 vime, Ze se tyto proménné interpretuji podobné jako v li-
nearnim modelu s jednou zménou, kdy pii posunuti veli¢iny o 1 se stfedni
hodnota modelu neménfi linearné, ale mé multiplikativni efekt na stfedni hod-
notu. Prvni veli¢inou je LgRk (umisténi v konecné tabulce ligy), kterd ma
hodnotu RR rovnu 0,98, to znaci, ze pii zafixovani ostatnich proménnych
a posunuti LgRk o 1 se stfedni hodnota poc¢tu vstrelenych goéli v modelu
zmensi na zhruba 98 % ptvodni hodnoty (sniZi se o 2 procenta). Stejny po-
stup pouzijeme pro SoT (stfely na branu), oviem v tomto pripadé se stfedni
hodnota poc¢tu vstielenych goli zvysi o 1 % .

V posledni fadé se podivame na vyvoj stfedni hodnoty Gls pro Comp
v modelu. K vykresleni grafu vyuzijeme funkci plot_model() ze softwaru

R, kterd se nachazi v balicku sjPlot 2, kde do argumentu (type="pred")

12 Je potreba také stahnout balicek strengejacke.
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Obrazek 4.18: Grafické znazornéni RR a ocekavanych golt pro model Poissonovy
regrese za sezonu 22/23
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zadédme, Ze chceme zobrazit vyrovnané hodnoty.
V Obrazku 4.18 méame vykresleny dva grafy, kde graf vlevo zobrazuje
odhady RR s hvézdickami naznacujici vyznamnost a intervaly spolehlivosti.

Vyznam hvézdic¢ek je nasledujici:
e x — p-value< 0.05
e xx — p-value< 0.01

e x % x — p-value< 0.001

v

Zajimavéjsi je pro nés pravy graf, ve kterém vidime vyvoj ocekévanych
hodnot dle modelu pro jednotlivé ligy v zéavislosti na LgRk. Tuto veli¢inu
jsme zvolili zamérné, jelikoz vyvoj vyrovnanych hodnot modelu v zavis-
losti na LgRk je pro nas nejvice uchopitelny (vyvoj stfedni hodnoty vstie-
lenych golu v zavislosti na sile tymi). Dva zbylé regresory SoT a Dist jsou

69



v grafu zafixovany (zafixované hodnoty nevykreslenych veli¢in zjistime piika-
zem print (plot_model () $data)). Funkce plot_model () vyuZziva pramérné
hodnoty za sezéonu — SoT je pfiblizné rovno 154, pro Dist je pfiblizna hod-
nota rovna 17,5. Dale jsou v grafu vykresleny 95% intervaly spolehlivosti,
které kolem kiivek tvofi pas spolehlivosti. Tento pas vznika tak, ze pro kazdy
bod na regresnich kiivkach vypocitame interval spolehlivosti. Bod na regresni
kiivce libovolné soutéze v zavislosti na hodnoté LgRk muzeme zapsat takto
E(Gls|Comp, LgRk). Vidime, Ze regresni kiivka BL je posazené vyse a pas
spolehlivosti kolem této kfivky se skoro neprotind s pésy ostatnich soutézi,
az na konce krivek, kde mame nejvétsi intervaly spolehlivosti z diivodu vétsi
nejistoty (mélo pozorovéani, odlehla pozorovani). Naopak pasy jsou nejuzsi
kolem stfedu kiivek, v nasem piipadé se jedné o hodnotu LgRk = 10. Na-
vic si pri bliz§im pohledu do grafu muzeme vSimnout, Ze nevidime fialovou
regresni kiivku pro LO, a to z duvodu prekryti s kiivkou SA. Tento jev je
zapii¢inén velmi podobnou hodnotou }/%7%, ktera je odhadnuta na 0,98, coz je
vidét z levého grafu. Jesté zbyva dodat, Ze slovo kiivka jsme v tomto odstavci
pouzili zadmérné, jelikoz zména stiedni hodnoty se odviji od 0,98 (exponen-
cialni funkce). V nasem piipadé jsou regresni kiivky velmi podobné piimkam,

a to z jednoduchého diuvodu — zaklad 0,98 je velmi blizky 1.

Nejzasadnéjsim zjisténim z analyzy Gls modelem Poissonovské regrese je,
ze BL je vyznamné odlisna od PL (i od ostatnich soutézi) v poctu vstiele-
nych branek za zapas. S predpokladem neménné stfedni hodnoty vstielenych

branek za zapas muzeme tento vyznamny rozdil uvazovat i pro celou sezénu.

N vrivs

nicich. Pro tento ucel vyuZzijeme data se stejnou strukturou z ro¢niku 21/22.

7 krabicového grafu 2.8 vime, Ze poc¢ty xG jsou pro soutéze velmi po-
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dobné, a proto dfive nez pristoupime k modelu Poissonovy regrese Gls za
sezonu 21 /22, zkusime vytvorit skoro totozny model, do kterého pridame ve-
licinu xGDiff. Tato veli¢ina urcuje rozdil poctu skutecné vstielenych branek
Gls a teoretické hodnoty vychézejici z historickych dat xG. Jinymi slovy,
pfidanim tohoto rozdilu do modelu vykompenzujeme vstielené/nevstielené
branky, a to by mélo zapficinit, ze stfedni hodnota Gls pro BL nebude vy-
znamné odlisna. V podstaté vytvorime idedlni svét, ve kterém odstranime
vliv lidského faktoru ve smyslu hrac¢skych /brankaiskych chyb i stastnych go-
lovych stiel s malou hodnotou xG.

Model s xGDiff vypada, jak bylo fec¢eno vyse, podobné jako model gola 4.33.

Upraveny model zapisujeme takto:

In(Gls) = By + Bilicomp—nr] + P2l comp—11] + B3Licomp—1.0] + Baljcomp—sa]+
BsLgRk + g Dist + 57501 + SsxGDif f + offset(In(90s)).

Jelikoz jsme uz vice do hloubky popsali prvni model Poissonovy regrese,
tak pro tento model budeme komentovat pouze nejzajimavéjsi zmény. Od-
hady parametri muzeme opét vidét nize v tabulce ve sloupci Estimate

a hodnoty p-value ve sloupci Pr(> |z|).

Coetticients:
Estimate Std. Error z value Pr(=|z]|)

(Intercept) 3.9153066 0.3860226 10.143 < 2e-16
CompBL 0.071977 0.0480930 1.497 0.13449
CompLL -0.0219444 0.0495382 -0.443 0.6577

CompLO -0.0168924 0.0452642 -0.373 0.70900
CompSA -0.0454755 0.0492514 -0.923 0.35583
LgRk -0.0135367 0.0041653 -3.250 0.00115
Dist -0.0296224 0.0204103 -1.451 0.14668
50T 0.0042420 0.0006906 6.142 8.13e-10
XGDiff 0.0148622 0.0023942 6.208 5.38e-10

Hodnota p-value se pro BL velmi zménila a rozdil ve stfedni hodnoté po-
¢tu goli BL oproti PL je nyni nevyznamny (i v porovnéni s ostatnimi souté-
zemi). To znamené, Ze se nase domnénky z odstavce vySe vyplnily a rozdil je
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pro soutéze statisticky nevyznamny. Pro kvantitativni proménné SoT a xG-
Diff je hodnota p-value velmi nizka (< 0,001) a jejich efekty jsou statisticky
vyznamné.

Odhady RR a reziduélnich rozptylt najdeme v Tabulce 4.14, ze které vi-
dime, ze v BL znovu padé vice gbli na zépas, a to zhruba 1,08krat vice nez
u ostatnich soutézi. Ovsem tento rozdil je v tomto modelu nevyznamny. Co
se tyce interpretace xGDIiff (efektivita), vidime, Ze s rostoucim poctem goli
roste i efektivita, a to pii posunu o 1 se zvysi stfedni hodnota o 1,5 %. Coz
znaci, ze kvalitnéjsi tymy, které stiili vice branek, jsou v zakonceni efektiv-
néjsi. To je zpiisobeno vétsi kvalitou kddru. Pro zbylé vyznamné kvantitativni
veli¢iny zistavaji odhady podobné jako v predchozim modelu.

Ve zkratce si popiSeme statistiky vypovidaci o kvalité modelu. V porov-
nani s predchozim neupravenym regresnim modelem se odhady rezidualnich
rozptylu snizily priblizné o polovinu. Coz znamena, Ze nezamitame nulovou
hypotézu o dobrém modelu. Z diavodu sniZzeni rezidualniho rozptylu doslo
k navyseni koeficientu determinace R? = 0,92. Navic se zménil i kvantil y>

rozdéleni, protoze se zvysil pocet odhadovanych parametri na 9.

Tabulka 4.14: Tabulka odhadi RR a reziduédlnich rozptyli pro Poissonovu regresi
goli za sezoénu s pridanim xGDiff

| | BL | LL | LO | SA | LgRk | xGDiff | SoT |
|RR| 1,075 | 0978 |0,983 0,956 | 0,987 | 1,015 | 1,004 |
|

‘ Reziduélni rozptyl ‘ ‘

| statistika X* | 33,81 | statistika D | 34,158 | R* | 0,924 |
| kvantil x3g. 5 | 112,022 | W=<112,022,00) | S} |4478 |

Zbyvé vykreslit graf vyrovnanych hodnot modelu dle soutézi. Opét pro
vykresleni vyuzijeme funkci plot_model() a vykreslime graf v zavislosti na

umisténi v soutézi. Proménné SoT a Dist jsou znovu pro vyrovnané hodnoty

72



v grafu zafixovany na primérnych hodnotéch, pro nové pridanou veli¢inu xG-
Diff je pramérna priblizné rovna -1,07. Vysledkem je Obréazek 4.19, ve kterém
vidime, Ze rozdil mezi soutézemi neni statisticky vyznamny, jelikoz se pésy
spolehlivosti kolem kfivek velmi prekryvaji. Tento vysledek jsme ocekavali
s ohledem na hodnoty p-value pro odhady 3. Zbyva dodat, Ze kfivky maji
velmi podobny tvar jako v modelu bez veli¢iny xGDiff, a to z duvodu velmi
podobného odhadu parametru LgRk.

Shrnutim modelu Poissonovy regrese goli s pridanim veli¢iny xGDiff
(efektivity) je naplnéni domnénky neodlisnosti jednotlivych soutézi pii zo-

hlednéni proménénych a neproménénych Sanci tymu.

Obrazek 4.19: Ocekavané goly pro model Poissonovy regrese s pfidani xGDiff za
sezénu 22/23
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4.2.1 Poissonova regrese gola za ro¢nik 21/22

Jelikoz jsme modelem poissonovské regrese zjistili, ze v BL padalo za
sezonu 22 /23 vice branek nez v ostatnich soutézich, a tak zkusime ovétit, zda

se tento jev opakuje i v pfedchozim ro¢niku. K analyze vyuZzijeme datasety
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Obréazek 4.20: Boxploty poc¢tu vstielenych goli za sezonu 21/22
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obecnych dat a stfelby za ro¢nik 21/22. Regresni model golu za sezonu 22/23

zkracené oznacime jako model 22/23.

Nejdiive vykreslime krabicovy graf 4.20 poc¢tu vstfelenych goéli na zapas
pro ro¢nik 21/22. Do ligovych krabic zobrazime i pramérné hodnoty poétu
vstrelenych golu na zapas. Pri pohledu do grafu zjistime, Ze se gély na zapas
pro soutéze prilis nelisi. Jedinou velkou zménou v porovnani s krabicemi 2.4
z ro¢niku 22/23 je velké navySeni poctu vstielenych gola na zapas pro ital-
skou SA. Toto navyseni muzeme vysledovat v Tabulce 4.15, kde v porovnéani
se sezonou 22/23 jde o narust priblizné 0,15 goli na zapas, coZ je zajimave.
Abychom zjistili, které prumérné pocty branek na zapas jsou pro SA bézné,
musime vypocitat primérné hodnoty pro predchéazejici ro¢niky. Tyto vypo-
¢ty nam poskytne webova stranka FBref ([17]), kde v zélozce Squad Stats a
poloZce Standard Stats jsou vypoc¢itané primérné hodnoty poctu vstielenych
gbli na zapas pro predchozi ro¢niky. Tyto primérné hodnoty jsou podobné

ro¢niku 21/22; a tedy sezéna 22/23 byla pro SA vyjimeéna v malém poctu

74



Tabulka 4.15: Tabulka primérnych hodnot (a medianii) po¢tu gola za sezonu 21/22

| | PL | BL | LL | LO | SA |
\ Primér | 51,85 | 51,33 | 46,35 | 51,55 | 52,60 |
|
|

‘Prumernazapas‘ 1,36 ‘ 1,51 ‘ 1,21 ‘ 1,36 ‘ 1,38
| Medin na zépas | 1,26 | 146 | 1.1 | 1,29 | 15

vstielenych goli.

Obrazek 4.21: Histogramy po¢tu vstielenych golu za sezonu 21/22
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Lepsi vhled do rozdéleni tymu podle po¢tu vstirelenych goli muzeme vidét
v histogramu 4.21. Nejvétsi rozdil miizeme spatfit pro italskou SA v porov-
nani s roénikem 22/23. Hlavni zménou je velmi zvySeny pocet klubt ve sku-
piné 55-65 a snizena koncentrace ve skupinach s nizkym poctem vstielenych
goli. Pro BL je situace v porovnani s nasledujici sezénou neménna, pouze
miizeme evidovat vice tymu ve skupiné 25-35 a vétsi koncentraci pro skupiny
s velkym poctem vstrelenych goli.

Do modelu Poissonovy regrese goli pro ro¢nik 21/22 zahrneme stejné
regresory jako v piipadé modelu 22/23, jelikoz parametry kvantitativnich

regresori byly velmi vyznamné. Jako referen¢ni skupinu opét zvolime PL.
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Zapis modelu je nésledujici:

111(6'5521/22) = Bo + Bilicomp-BL) + Bod|Comp-LL] T+ B3 [Comp-L0O] T
Balicomp—sa] + BsLgRk + BsDist + 7501 + offset(In(90s)). (4.34)

Vystupem ze summary funkce glm() jsou odhadnuté parametry ve sloupci
Estimate a hodnoty p-value ve sloupci Pr(>|z|). Jediny vyznamny odhad
parametru pro soutéze nalezi BL, coz znamena, ze BL je opét vyznamné
odlisna od PL (i od ostatnich soutézi). Avsak hodnota p-value (< 0.05) pro
parametr BL je nizsi nez v modelu 22/23. Odhady parametrii kvantitativnich
veli¢in SoT a LgRK jsou znovu velmi vyznamné (p-value< 0.001), dokonce
je 1 statisticky vyznamny odhad parametru pro proménnou Dist s hodnotou

p-value< 0.01.

Coefficients:
Estimate std. Error z value Pr(=lzl|)

(Intercept) 4.1186419 0.3116550 13.215 < 2e-16
CompBL 0.1118949 0.0461734 2.423 0.0154
CompLL 0.0081367 0.0482093 0.169 0.8660
CompLO 0.0732852 0.0454812 1.611 0.1071
CompSsA 0.0306882 0.0440241  0.697 0.4858
LgRk -0.0209486 0.0043271 -4.841 1.29e-00
Dist -0.0447365 0.0173205 -2.583 0.0098
soT 0.0049465 0.0006344 7.797 6.32e-15

Odhady RR a vypoctené statistiky rezidualnich rozptyli opét najdeme
v Tabulce 4.16, kde miizeme vidét, Ze vypocitané hodnoty statistik X2 a D
nenalezi do kritického oboru W, a tedy model dostateéné dobfe aproximuje
nase data.

Kdyz jsme ovérili kvalitu modelu, pristoupime k interpretaci RR. Pro
BL plati, ze pada piiblizné 1,12krat vice goéla na zapas nez v PL (i ve
zbylych soutézich). Odhady RR jsou pro SoT a LgRk velmi podobné jako

pro model 22/23, a tak je uz blize interpretovat nebudeme. AvSak oproti
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Tabulka 4.16: Tabulka odhadi RR a reziduédlnich rozptylt pro Poissonovu regresi
goli na zapas pro ro¢nik 21/22

| BL | LL | LO | SA | LgRk | Dist | SoT
RR| 1118 | 1,008 | 1,076 | 1,031 | 0,979 | 0,956 | 1,005

statistika X2 | 54,834 | statistika D | 54,315 | R* | 0,89
kvantil x3o. 05 | 112,022 | W=< 112,145,00) | S} | 504,215

| |
| | Rezidualni rozptyl | |
| |
| |

modelu 22/23 je veli¢ina Dist v tomto modelu vyznamna, a tak si uvedeme
jeji vliv na podminénou stfedni hodnotu poctu vstielenych gola. Tedy pii
zafixovani ostatnich proménnych a posunuti Dist o 1 se stfedni hodnota poctu
vstielenych goli v modelu snizi priblizné na 95 % puvodni hodnoty, coZ
znamena, ze pii stielbé z vétsi vzdalenosti primérny pocet vstielenych golu
klesé, coz je logické.

Obrazek 4.22: Grafické znazornéni RR a predikovanych gola pro model Poissonovy
regrese za sezonu 21 /22
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Poslednim bodem je graf vyrovnanych hodnot, pro jehoz vykresleni znovu
vyuzijeme funkci plot_model(). Vysledkem je Obrazek 4.22, kde v levém

grafu jsou vykresleny odhady RR s hvezdickami naznacujici vyznamnost a
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v pravém vyvoj o¢ekdavanych hodnot modelu pro jednotlivé ligy v zavislosti
na LgRk. Zbylé kvantitativni proménné SoT a Dist jsou zafixovany na prii-
mérnych hodnotéach za sezéonu 21/22, které jsou velmi podobné primérnym
hodnotam z ro¢niku 22/23. Vidime, Ze tvar regresnich kiivek je skoro iden-
ticky s modelem 22/23 (odhad RR proménné LgRk je pfiblizné roven 0,98).
Dale je vidno, ze kiivka BL je dle ocekdavani posazena vyse, ovSem i pres
vyznamnou odliSnost se vice prekryvaji pasy spolehlivosti kolem ktivek.
Modelem Poissonovy regrese vstielenych gola za sezonu 21/22 jsme zjis-
tili, ze v. BL opét padalo vice branek na zapas, a tedy i za celou sezénu, nez

v ostatnich ligach.
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Javeér

Cilem této prace bylo statistickymi metodami porovnat soutéze ,velké
pétky“. Samotnou analyzu jsme rozdélili do dvou ¢asti, a to na otestovani
vybranych kvantitativnich veli¢in z datovych sad v zavislosti na lize s vyuzi-
tim ANOVY nebo Kruskalova-Wallisova (K-W test) testu a porovnani poc¢tu
vstielenych branek v soutézich modelem Poissonovy regrese.

S vyuzitim modelt Poissonovy regrese jsme zjistili, Ze v obou sezénéach
padalo v BL vyznamné vice branek za sezonu nez v ostatnich soutézich.
Z regresniho modelu za ro¢nik 22/23 plyne, ze v BL padalo 1,16krat vice
goli za sezonu nez ve zbylych soutézich. Pro model predchézejiciho roéniku je
odhad RR pro BL trochu nizsi a ptiblizné roven 1,12. Pro modely Poissonovy
regrese zbyva dodat, ze pii pridani veli¢iny xGDiff (efektivity zakonceni) do
modelu pro ro¢nik 22/23 se rozdil v poc¢tu vstielenych golu za sezoénu pro
ligy stava nevyznamnym.

Pro veli¢iny testované ANOVOU nebo K-W testem na hladiné vyznam-
nosti 0,05 jsme pro ro¢nik 22/23 zjistili, Ze mensi pocet zapasi v BL nema
vliv na pocet hrac¢u v kiddru. Dalsi veli¢iny jsme testovali v obou sezénéch,
a tak uvedeme vyznamné rozdily, které byly pro oba ro¢niky identické. Jako
prvni jsme odhalili, Ze v LO maji mladi hraci vétsi herni vytiZzeni nez v LL.
7 toho plyne, Ze pro trenéry Spanélskych klubt je dilezitéjsi zkusenost hracii.

Dale jsme zjistili, Ze je vice zlutych karet na zépas udileno v LL nez ve vSech
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zbylych soutézich kromé SA, coz zna¢i nedisciplinovanost hraca z téchto sou-
tézi. U cervenych karet jsme dosli k podobnému zavéru, pouze s tim rozdilem,
ze k italské a $panélské lize radime LO. V posledni fadé uvedeme rozdily pro
zékroky a vypichnuti na zapas, kdy pro tyto veli¢iny evidujeme, ze LO mé
vice zakrokt a vypichnuti na zapas nez LL a SA. To znadi, ze hraci v LO
chté&ji drive ziskat mi¢ zpét pod kontrolu nez ve vyse zminénych soutézich.
Na zévér jsem rad, ze jsem si vybral toto téma bakalarské prace. Jako
fanda fotbalu jsem zjistil spoustu zajimavych zjisténi o srovnani soutézi

,velké pétky®.
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