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Abstrakt

Prace je zamérena na modelovani pravdépodobnosti skérovani ve fotbale. V praci je po-
psan nutny matematicky aparat potfebny k sestaveni modelu logistické regrese a za-
kladni testy statistickych hypotéz. Popsany matematicky aparat je poté aplikovan na
volné pristupnéd data z profesionalnich fotbalovych utkani. Vysledny model pouziva vy-
svétlujici proménné jako zpisob zakonceni, polohu na hiisti a zjednodusené popsanou
herni situaci.

Summary

This thesis aims for modelling of scoring probability in football. It describes necessary
mathematical methods used in logistic regression model building and in basic statistical
hypothesis tests. Afterwards the mathematical methods are used on available data from
professional football matches. Resulting model uses shooting method, pitch location and
simplified match situation as predictors.
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1. Sport a statistika

Pro mnoho lidi byly matematika a sport dlouhou dobu dva odlisné svéty, a pro znacnou
¢ast svétové populace tomu tak stale je, ale aniz bychom si to uvédomovali, matematika,
konkrétneé statistika a statistické modely mohou mit a né€kde jiz maji zasadni vliv. Principy
méieni délky hodu, ¢asu, séitani bodi i urcovani poradi jsou tisice let staré. Samoziejmé
byly vyuzivany jiné metody i jednotky, nicméné je vhodné zde uvést tvrzeni, ze mate-
matika sport provazi jiz od jeho ranych kotfenii. Dnesni pohled na matematiku, statistiku
a jeji modely ve sportu se zacal utvaret v druhé poloviné minulého stoleti, at uz to byli
nadsenci z fad fanousk, trenéii, ¢i samotni sportovci, zacaly se uchovavat informace o
turnajich, utkanich nebo zavodech, bez kterych si dnes nedokazeme predstavit zadny te-
levizni prenos. U kazdé sportovni udalosti je uvedena grafika s mnoha statistickymi tidaji
- nejdelsi hod, pocet strel, es, ispésnych odpalti, drzeni mice, Gspésnost stielby, zakroki
gbélmana, nejveétsi vyvinuta rychlost béhem utkani, cas straveny na souperové polovineg,
tretiné a takto by slo vyjmenovat spoustu dalsich. Jisté si takovou tabulku kazdy, kdo
vidél néjakou sportovni akci v televizi, vybavi.

Tato prace ¢tenare uvede do prostifedni datové analytiky sportu, ukaze, jak mize prace se
sportovnimi daty (zde vyuzivany data firmy Stats Bombl™) vypadat v praxi a predstavi
jejich vyuziti v oblasti sportu, at uz z hlediska udélosti uplynulych nebo téch budoucich.
K tomu jsou vyuzivany matematické resp. statistické nastroje, které jsou posléze apli-
kovany pfi vytvareni predik¢nich modeli pravdépodobnosti skérovani ve sportu. Modely
jsou nasledné testovany, tak aby bylo zjevné, ktery model by bylo vhodné pouzit, aby
vysledky byly co nejpfesnéjsi a zda jsou jeho proménné relevantni.
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2. Pocatecni uvahy

Data zmiriovand vyse (pocet stfel, drzeni mice... ) uvddime jako zékladni - popisna,
kvatitativni, feknou nam co a kolikrat se stalo, problém je, zZe vzhledem k budoucnosti,
pristim zapastm, je jejich vyuziti omezené, casto zkresluji situaci na hristi, ktery tym
byl lepsi, kdo si zaslouzil vyhrat. Kolikrat fanousci po zapasech diskutuji ve stylu ,,kdyby
to trefil, vyhrali bychom“ nebo ,sice nas prehravali, ale k zddnym vétsim Sancim jsme
je nepustili.“ Tato prace se vénuje ”pokrocilym”analytickym metodam, kromé kvantity
vyuzivajici i kvalitu, napriklad kvalitu stfelby, kvalitu samotnych Sanci ke skérovani nebo
bodového zisku. Dalsi vyhodou je moznost zpiesnéni jejich vysledkti pomoci parametri
vyskytujicich se ve hie. Tyto pokrocilé, kvalitativni statistiky jsou ¢asto schovany za urci-
tou variaci modelu ”Ocekavané hodnoty”- Expected value model, ktery je modifikovan
specificky pro kazdé sporotvni odvétvi. Zde je pozornost vénovana prevazné tvaze ,, me-
tody Ocekavanych goli“ — The Expected goals method, na zakladé které se nehodnoti
¢isté vysledky utkani a kvantitativni statistiky ucinkujicich, ale vykony muzstev, jednot-
livetd, diky nimz lze predikovat jejich ptisobeni béhem dalsich sportovnich klani.

Expected value mtze byt pro skauty, trenéry, hrace a vlastné i pro fanousky velmi uzi-
tecna, jeji popularizace béhem poslednich let a hlavné popularizace z ni odvozenych mo-
delit pomohla leckterému laikovi nahlédnout pod poklicku jednotlivym sporttim a ukazala
spojitost mezi ¥isi ¢isel a pohybu. Zaroven tymy, které tyto modely dlouhodobé vyuzi-
vaji prokazatelné dosahuji, pro né diiv stézi dosazitelnych, posunti v podobé vylepseného
skautingu hract, ktery mnohdy pfinasi vyssi ekonomické zisky, vykonostnich posunt a s
nimi souvisejicimi pripadnymi postupy do vyssich soutézi.

2.1. Statistické modely v jednotlivych sportech

Kazdy sport je specificky svou krasou, pravidly, nicméné mezi jejich statistickymi modely
lze najit casto né€jaké podobnosti, samoziejmé, ¢im si jsou sporty podobnéjsi, tim podob-
néjsi si budou i metody modelovani pravdépodobnosti skérovani, na dalsich par fadcich
je kratce predstaveno, jak jsou predikovany udalosti prubéhu utkani.

V Baseballu jsou ¢asto zminovany ” Ocekavané dobéhy”- Run expectancy (RE). Vysledky
RE ukazuji pravdépodobnost po¢tu dobéhii (ziskanych bodi tymu) do konce smény v zé-
vislosti zejména na poctu ttocicich hract na metach a poc¢tu outti, pripadné na historické
uspésnosti nadhazovace nebo palkare.

Baseball jako takovy je povazovan za jeden z prukopnickych sportt, co se analytickych
modeli tyce, prvni velké iispéchy jsou nyni jiz 20 let staré, mizeme je vidét zdokumento-
vané napiiklad ve snimku ”Moneyball” (rezie Bennett Miller, 2011).

Mezi nejznaméjsi modely vyuzivanych v americkém fotbale patii ”Expected points ad-
ded” (EPA), vychézi z aktudlni pozice mife na htisti, ukazuji kolik bodi obvykle tym z
dané akce ziska pii uskutecnéni urcitého jevu, jako je napiiklad zisk tizemi diky prebéhnuti
urcité vzdéalenosti s micem nebo zatlaceni soupefe pressingem zpét ve hiisti.

Hokejovi analytici pouzivaji pfevazné nam jiz znamé ” Expected Goals”, zjistuji pravdépo-
donost, ze stfela ¢i Sance skonci v siti soupere, zohlednuji pfitom historickou bilanci sttel
z dané pozice, mnozstvi hract v draze stiely, herni situaci, jedna-li se o najezd, oslabeni,
presilovku 5 na 4, 5 na 3, hru v plném poc¢tu hraca a dalsi parametry. Problém je, kdyz se
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na zakladé této statistiky snazi srovnavat jednotlivé hrace, jelikoz jejich casy stravené na
ledé jsou rizné, proto se zavadi " Expected goals per 60”- Ocekavané gély na 60 minut, kde
se nesrovnalosti s ¢casem na ledé vyrovnaji a je poté snazsi porovnat vykony jednotlivei.

2.1.1. Expected goals method

»Metoda Ocekavanych géli“ —The Expected goals method (dale xG) je prosazovana i
ve fotbalové bubliné, je to také dano tim, Ze branek v hokeji nebo fotbale nepada tolik
jako tfeba v hazené, samotna udalost vstieleni branky je v obou téchto sportech naprosto
raritni véc, kterd ma zcela zasadni vliv na celou hru. V jedné z nejpopularnéjsich fotba-
lovych lig svéta, anglické Premier League v sezéné 2020/2021 bylo primérné vstieleno
2.69 gélu za 90minutové fotbalové utkanil®. Divak tak primérné mezi dvéma gély cekal
déle nez pulhodinu. Pravé fotbalu a metodé ” Expected goals”je v textu vénovana nejveétsi
pozornost.

Zéakladni princip této metody je pritom jednoduchy, stfelam, kvantitativni informaci, je
pritazovana hodnota xG, kvalitativni infromace. Vezmeme-li vSechny stfely jako pocet
pokust a gély jako tspésné pokusy tak diky informaci, ze za sezény 11/12 az 15/16 bylo
ve skotské lize a ¢tyfech nejvyssich anglickych fotbalovych soutézich v primeéru potieba
8,4427 stiel na gél®, bude xG kazdé stiely rovno &4—127 = 0,1184.

Nyni vezméme pevné danou pozici na hraci plose, ze které hrac¢ vystrelil, v databazich
statistik sportovnich utkani lze nalézt tisice stiel pfesné ze stejného mista na hristi a
hodnota xG (pravdépodobnost Ze padne branka) bude rovna:
celkovy pocet géli z dané pozice

G =

2.1
celkovy pocet strel z dané pozice (2.1)

Takto mizeme ,,ohodnotit “ kazdou Sanci v zapase a zjistit, jaké xG oba tymy nasbirali
— kolik golt by primérné padlo ze Sanci vytvofenych béhem utkani.

Samotné modelovani tak jednoduché neni, jelikoz je hledana pravdépodobnost uskutec-
néni urcitého jevu, padne-li, ¢i nepadne branka. Je mozné vyuzit machine learning modely,
diky jejich pfesnosti ¢astéji vyuzivané v bézné praxi, nebo také klasifikacni modely jako je
model logistické regrese, ktera oproti presnéjsim modelim poskytuje lepsi interpretovatel-
nost a proto je zde prevazné vénovana pozornost ji. Chceme vyuzit co nejvice informaci,
které mame k dispozici a ovérit, zda jejich zahrnuti do modelu je relevantni pro ziskané
vysledky, aby hodnoty koeficientii regresnich parametri byly co nejpfesnéjsi. Mezi para-
metry, se kterymi pracujeme, patii kromé pozice na hraci plose také pod jakym thlem
stfelec vidi branku, zakoncuje-li slabsi, silnéjsi nohou, kolik hraci stoji v potencialni draze
stfely, jedna-li se o volej, hlavicku a dalsi. Z principu plyne, Ze pravdépodobnost vstieleni
gélu do odkryté brany je daleko vyssi, nez kdyz hrac¢ vystieli z 25 metrii pfes chumel
protihract. Co xG neuvazuje, je informace, kdo danou stfelu vykonal, xG tika kolikrat ze
100 pokusti by se za danych podminek trefil bézny profesionalni fotbalista.

Ukazeme si, jak mtize xG vypadat v praxi. Vezmeme zapas Sparta — Slavia s vysled-
kem 1:1, kde Sparta presttili Slavii 9:5 a bude mit vyrazné vyssi procento drzeni mice na
svych kopackéach. Na prvni pohled by se zdélo, ze letensti byly lepsim tymem a remiza je
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pro né smolny vysledek. Stiely spartanskych hract ovsem byly z vétsich vzdalenosti od
branky, a ne vzdy z optiméalnich pozic, primérné méla spartanska stiela xG = 0,1 (1 z 10
takovychto stfel rozvlni sit soupefe), Slavie si z protittoki vytvorila 5 stfel s pramérnym

N 24

N

vyhie blize nez jeji soupef.

Pomoci xG lze sledovat jednotlivé hrace, mtizeme mit hrace kteii davaji hromadu branek,
ovsem jejich xG je daleko nizsi, z toho usuzujeme, ze hra¢ ma skvélou formu nebo prosté
jen stésti, ze statistického hlediska mu takové vykony, kdy prekracuje své xG, dlouhodobé
nevydrzi, jelikoz béhem delsiho ¢asového horizontu své xG prekonéva pouze jeden hrac
na svété — Lionel Messil¥. Naopak mtizeme najit Gto¢niky, kteil davaji vyrazné méné
branek, nez je jejich xG, to pak miize kluby odradit od jejich angazovani, pfipadné je do-
nutit zapracovat na zakoncovani hraci. Dale byva xG vyuzivano pro skautovani skrytych
talentt, ¢i pro predpovéd dalsich zépast, coz je jeho velikd vyhoda oproti ¢isté popisnym
statistikam.



3. Potrebny matematicky aparat

V této kapitole jsou uvedeny matematické nastroje vyuzivané posléze pro vytvoreni
modelu. Vychazi ze zdroju [1] [2] [3].

3.1. Zobecnény linearni model

Zakladni linearni regresni modely pracuji se zavislymi proménnymi s normalnim rozdéle-
nim, aby bylo mozné modelovat zavislé proménné, které maji rozdéleni jiné nez normélni,
zavadime Zobecnéné linedrni modely (angl. Generalized linear models - GLMs). Zobec-
néné linearni modely obsahuji ti ¢asti, nahodnou, systematickou ¢ast a link function.

Néahodné c¢ast Zobecnéného linearniho modelu obsahuje zavislou proménnou Y s neza-
vislymi pozorovanimi (yi,...,yn), s hustotou pravdépodobnosti:

f (i, @) = a(9i)b(y:)exply:Q(¢:)] (3.1)

Hodnota parametru ¢; je funkci vysvétlujicich veli¢in pro kazdé ¢ = 1,..., N. Parametr
(Q; oznacujeme jako prirozeny parametr.

V systematické casti je vyvétlujici proménné pomoci linearniho modelu pritazen vek-
tor (1, ...,nn). Necht x;; oznacuje hodnotu vysvétlujici proménné j (j = 0,1,2,...) pro
subjekt 7. Pak

T],L'IZBJ'SL’Z']', = 1,...,N. (32)
J

Tato linearni kombinace vysvétlujicich proménnych se nazyva linedarni prediktor. Pro koe-
ficient konstantniho ¢lenu linearniho modelu 5y mimo vyjimky pro vSechna i plati z;o = 1.
Aby byl model kompletni je nutné prvni dvé ¢asti propojit. Necht p; = E(Y;),i =1,..., N.
Zavadime monoténni diferencovatelnou funkei g, plati 7, = g(u;), kde g nazyvame link
function. Diky g existuje vztah mezi p; a vysvétlujicimi proménnymi

J

3.1.1. Binomické Logit Modely

Uvazujme, Ze chceme modelovat, zda urcita udalost nastane, takovéto pripady predsta-
vuji binarni zavislé proménné. Uspéch, uskuteénéni jevu a netispéch, jeho neuskuteénéni
reprezentujeme jako 1 a 0. PTi binomickém rozdéleni pro zavislou proménnou Y plati:
PY=1)=n,P(Y =0)=1—-7ma E(Y) = . Jedna se o specialni pfipad binomického
rozdéleni s n=1 s hustotu pravdépodobnosti

frm) = w1 - = - (15 ) =0y (e )] 6

pro y = 0 nebo 1. Je ziejmé, zZe se jedna o Zobecnény linedrni model s hustou pravdépo-
dobnosti (3.1). Parametru ¢ piislusi 7, a(w) = 1 — 7, b(y) = 1 a Q(7) = log[r/(1 — 7)],

6
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ptirozeny parametr log[n/(1 — )] vyjadiuje log odds (”zlogaritmovand Sance”), $ance,
ze vystup modelu bude 1, déle v textu se setkavame s oznacenim logit funkce. Modely
vyuzivajici logit jakozto link function jsou popsany v kapitole 3.4, vénované logisticke
regresi a jejim modelim, neboli logit modelum.

3.2. Zobecnény linearni model pro binarni data

Necht Y je binarni z4visla proménné, udavajici ” uskuteénéni”’nebo ”neuskutecnéni” udalosti,
kazdé pozorovani ukaze jeden z téchto vysledkid, oznacené 1 a 0. Stfedni hodnota Y je
E(Y) = P(Y = 1). Aby byla zfejma zavislost Y na hodnotach = (z1, ..., z,) oznacime
P(Y =1) jako w(z). Rozptyl Y je

var(Y) = m(z)[1 — 7(z)] (3.5)

Jednéa se o rozptyl binomického rozdéleni ptri n = 1.

3.2.1. Linearni Pravdépodobnostni Model

Regresni model binarni zavislé proménné
m(x) = a+ fraxr + ... + Bz (3.6)

je nazyvan linedrni pravdépodobnostni model. Linearni funkce pokryvaji svymi hodnotami
celou realnou osu, ovSem pravdépodnost nabyva hodnot v mezich pouze od 0 do 1. V
modelu (3.6) muze pro nékteré hodnoty = nastat m(x) < 0 nebo 7(x) > 1, ovSem model
miize platit na omezené oblasti @, pokud takova situace opravdu nastane je vyuzivana
snadnd iterpretace parametra j3;, které vyjadiuji zménu 7(z) pfi jednotkové zméné z;.

3.3. Metoda maximalni vérohodnosti

3.3.1. Pomocna tvrzeni

Definice 3.1 Necht f je redind funkce definovand na otevieném intervalu I = (a,b), kde
—00 < a < b < 0o. Funkce f se nazyvd konvexni, plati-li

flve + (1 =)yl <vf(@) + (1 =) f(y) (3.7)

pro vSechna x,y,7y takovd, Zea <x <y <bal<y<l1.

Funkce [ se nazgvd striktné konvexni, plati-li pro vSechna uvedend x,y,~y v (3.7) ostrd
nerovnost.

Funkce f se nazgvd (striktné) konkavni, je-li —f (striktné) konvexnd.

Véta 3.2 Necht f je definovana na I a necht je tam spojitd. Necht existuje na I spojitd
f" a necht f" existuje a je konecnd na I. Pak funkce f je konvexni prdvé tehdy, plati-li
f" >0 pro vsechna x € 1.

Diikaz. Viz Fichtengolc I (1958), odst. 143, str. 299, véta 2.
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Véta 3.3 (Jensenova nerovnost) Necht [ je konvexni funkce definovand na I. Necht
X je nahodnd velicina s konecnou stiedni hodnotou takovd, Ze P(X € I) = 1. Pak plati

FEX) <E f(X). (3.8)

Je-li f striktné konvexnt, pak nerovnost (3.8) je ostrd s vyjimkou pFipadu, kdy velicina X
je rovna konstanté s pravdépodobnosti 1. Nerovnost (3.8) se nazgvd Jensenova.

Dikaz. Viz Lehmann (1991), str. 50, véta 6.3, nebo Rao (1978), kap. le.5.

3.3.2. Vérohodnostni funkce a maximalné vérohodné odhady

Uvazujme nahodny vektor X = (X3, ..., X,,)’ se sdruzenou hustotou f(x,0), kde 8 € Q,
kde Q je parametriky prostor parametri @. Necht & mé pevné danou hodnotu, pak se
funkce f(x, ) jakozto funkce @ nazyva vérohodnostni funkce.
Hodnota 6 parametru 6, kterd maximalizujeme pro dané X = x vérohodnostni funkci
p(x, 0), se nazyva mazimdlné vérohodny odhad parametru 6.

Necht X je ndhodny vektor se sdruzenou hustotou f(x,0), kde 8 € w C R,,. Uva-
zujme funkei u : Q — QF, ktera zobrazuje €2 na Q* C Ry. Pfedpisem 0" = u(60) kazdému
0 € Q) pritadime 0" € Q*. Necht G(0") =6 : 0 € Q,u(0) = 0*. Oznacme

M(z,0") = sup f(z,0)
0cG(6%)

M jakozto funkci 8" nazyvame vérohodnostni funkci indukovanou parametrickou funkci
u. Hodnotu 6*, kterd maximalizuje M (X, 0") oznacujeme jakoZzto mazimdlné vérohodny
odhad parametrické funkce u.

Necht @ je jednorozmérny parametr a plati nésledujici predpoklady.

P; : Necht Q je parametricky prostor, ktery obsahuje takovy neprazdny otevieny interval
w, ze skutecna hodnota parametru 6, patii do w.

P, : Necht X = (X3,..., X)), kde X; jsou stejné rozdélené, nezavislé veliciny s hustotou
f(x,0) vzhledem k néjaké o-kone¢né mite p.

P;: Necht M =z : f(z,60) > 0 nezavisi na 6.

P, : Necht 01,0, € Q. Pak f(x,0;) = f(x,0s) skoro vSude (vzhledem k mife p) pravé
tehdy, je—li 91 = 92

Tedy vzhledem k mife v = p X - -+ X p je sdruzena hustota nahodného vektoru X

f(x,0) = f(x1,0) X -+ X f(x,,0).
Véta 3.4 Jestlize n — oo, pak pro kaZdé takové pevné 6 € ), Ze 6 # 6y, plati

Po{f(X,60) > f(X.,0)} — 1 (3.9)
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Dikaz. Viz [3] kpt. 7.6, str. 149.

Pokracujme v tivaze, ze 0 je jednorozmérny parametr. Uvazujme funkci proménné 0 f(x, 0)
pro pevné x. Funkce
L(x,0) =1n f(x,0) (3.10)

se nazyva logaritmickd vérohodnostni funkce. Casto L(x,6) znac¢ime jen jako L(f).

Véta 3.5 Necht jsou splnény predpoklady P, — Py. Necht na intervalu w existuje

f(x,0) = % pro skoro vsechna x. Pak pro kaZdé e > 0 pri n — oo plati, Ze s pravdeé-

podobnosti konvergujici k jedné ma vérohodnostni rovnice

OL(X,0)

— 11
50 0 (3.11)

takovy koren 0, = én(X), Ze |én — 6| < €, kde 0y je skutecnd hodnota parametru 0, v niz
p(x, 0) nabyvd svého mazima.

Diikaz. Necht € > 0 je tak malé, ze [0y — €, 0y + €] C w. Definujme
Sp =z : L(x,0y) > L(x,0) — €) a L(x,00) > L(x,0) + €). (3.12)

Dle (3.9) plati Py (X € S,) — 1. Pro kazdé X € S, tedy s pravdépodobnosti blizici se
jedné existuje 0, takové, ze 0y — e < 0, < 0y + € a Ze funkce L(X, #) ma lokalni maximum
v bodé 6 = 6,,. Pak L'(X,0,) = 0.

3.3.3. Vérohodnostni funkce veli¢iny s binomickym rozdélenim

Uvazujme nahodnou veli¢inu X ~ Bi(n,7),0 < m < 1, pro kterou plati

n

flz) = P(X =) = ( )wm — ) (3.13)

X

Hledejme maximalné vérohodny odhad 7, tedy pro X=x jde o maximalizaci funkce
g(m) = (1 —m)"*. Necht = # 0,z # n. Pak

J(r)=[r(1—7)— (n—2)7)r" (1 —7)" ! (3.14)

nulovym bodem funkce ¢'(7) je # = £. Nyni si ukdzeme, Ze v tomto bodé skutecné funkce
¢'(m) nabyva svého maxima. Definujme

“E, 1=1,...,x. (3.15)
Zi = n(l—mw . .
n{l=m) 1=x+1,...,n.

n—x
Aritmeticky pramér téchto cisel je

1 1-—
zz_ﬂrmﬂn_@n(_ﬂ
n s n—=x

=1, (3.16)



3.4. LOGISTICKA REGRESE

a={(y 2] o

z nerovnosti Zg < Z zjistime, ze

(1 — )" < (f)m (” - x)H (3.18)

n n

geometricky primeér je

zjevné pii T = T = £ nastava rovnost a tedy 7 maximalizuje funkci g(7).
Nastane-li jeden z pripadti x = 0 nebo x = n, pak maximalné vérohodny odhad parametru
7 na inetrvalu (0, 1) neexistuje, nastal by spor s pfedpokladem P;.

3.4. Logisticka regrese

Pro praci s binarnimi zavislymi proménnymi, je vhodny nastroj logisticka regrese, ktera
je Siroce vyuzivana napfi¢ obory, af uz se jedna o medicinu, ekonomii nebo pravé sport.

3.4.1. Interpretace parametra

Predpokladejme binarni zavislou prménnou Y a a proménnou X, na které je Y zavisla,
necht 7(z) = P(Y =1|X =2) =1— P(Y = 0|X = z). Model Logistické regrese je

exp(a + fz)

= ) 1
(@) 1 + exp(a + fBz) (3.19)
Je tedy zjevné, ze logit je linearni
logit[m(x)] = IOgli(—:()w) =+ fr (3.20)

Interpretace parametru

Nyni se zaméfime na [ z rovnice (3.20), znaménko tohoto parametru urcuje, zda 7(x)
bude rostouci ¢ klesajici s rostoucim . Sklon logistické kiivky roste s naristem |53|, pro
B — 0 se logisticka kiivka priblizuje k horizontalni rovné primce. V pripadé nezavislosti
Y na X plati § = 0.

Aplikaci exponencidly na obé& strany rovnice (3.20) ukazujeme, ze “Sance”(odds) jsou
exponencialni funkci ¢, odds se zvétsi e®-krat s kazdym jednotkovym navysenim proménné
z, ¢’ je pomér odds pii X = z + 1 a odds pii X = z. Vzhledem k nelinearni zévislosti
7(x) na & je zména mw(x) pro rozdilnd x v logistické regresi ”nerovnomérnd”.

3.4.2. Fitovani modelu logistické regrese

Uvazujme n bindrnich nezavislych pozorovani, necht x; = (21, ..., ;) udava nastaveni i
hodnot p vyvétlujicich proménnych, i=1,...,N. Nabyvaji-li vSechna pozorovani riznych
hodnot, pak N=n. Model logistické regrese (3.19), uvazujici regresni parametr « jako

konstantni, je
Cexp(3T Bixy)
1 + eXp( ;-):1 ﬁjxij)

(i)

(3.21)

10
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Vérohodnostni rovnice

Kdyz vice nez jedno pozorovani nastane pii pevné hodnoté x;, je vhodné zaznamenat
pocet pozorovani n; a pocet ispésnych pokust. Poté uvazujeme y; jakozto pocet tspésnych
pokusi, namisto odezvy jednotlivych binarnich proménnych. Pak Y7, ..., Yy jsou nezavislé
binomické proménné se stiedni hodnotou E(Y;) = n;n(z;), kde ny; + ...n, = n. Jejich
marginalni hustota pravdépodobnosti je timérna soucinu N binomickych funkci

Hﬁ(l’i)yi[l — (x| =

{Hexp {bg (1 _(W - )y} } {11 1 — ()] } (3.22)

— {exp [Z yilogli(—lei)] } {H[l — w(xz)]"z} .

Pro model (3.21),je i-ty logit >, B;x;;, takZe exponencidlni ¢len v poslednim vyraze je ro-

ven exp[3_, vi(32; Biwiy)] = exp[>2, (37, yiwiy) By Jelikoz [L—m(w;)] = [1+exp(3; Bz,

tak vérohodnostni funkce je rovna

J i i J
Vérohodnostni rovnice ziskame, kdyz polozime 0L(3)/08 = 0. Plati

IL(B) _ exp (D, Brir)
E RN

vérohodnostni rovnice jsou

Zyixi]’ - anﬁzl’m =0, J=1...,p, (3-25)

kde 7t; = exp(3, Brra)/[1 + exp(X, Brar)] je maximalné vérohodny odhad (z;). Tyto
rovnice jsou nelinearni a vyzaduji numerické feseni. Pii modelovani je v programovacim
jazyce Python béhem vytvafeni modelu vyuzivana metoda IRLS - Iteratively reweighted
least squares!'’.

3.4.3. Testovani podmodelu

K testovani podmodelu je vyuzit test pomérem vérohodnosti (Likelyhood ratio test), ktery
vyuziva logaritmickou vérohodnostni funkci, ktera pro binomické zavislé proménné vypada
nasledovné:

L(p) =log [ [ s (1 = i)™

i=1

=D (¥ log i + (1= Y)log(1 — ) (3.26)

= Zy;log (1 ih,u) + Zlog(l — 1)
i=1 ’ i=1

11
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Pozorované nahodné veli¢iny se v logaritmické vérohodnostni funkci vyskytuji v souc¢inech
s vyrazy log (pi/(1 — p:)).

Uvazujme nejbohatsi mozny model, model s vétsi hodnotou vérohodnostni funkce nelze
vytvortit, takovy model se nazyva saturovany. Saturovany model ma praveé tolik parametri,
kolik je riiznych hodnot vektori z;. Maximalni hodnotu vérohodnostni funkce v saturo-
vaném modelu oznac¢ime L,,,,. Kazdy dalsi model je podmodelem saturovaného modelu.
Pomoci deviance posoudime priléhavost bézného modelu

D(b) = 2(Lunas — L(b)). (3.27)

Cim je model pfiléhavéjsi, hodnota deviance D klesa. Dale piredpokladéame, Ze vSechny
vektory x; jsou rizné, pak ma saturovany model k parametrd pq, ..., pt. Odhadem stiedni
hodnoty p; je Y;, dle (3.26) plati

Linaz = Y _(Yi log Vi + (1 = Yi)log(1 = ¥;)) = 0 (3.28)

=1

Ozna¢me odhad pravdépodobnosti jednicky fi; = pu(x;), dosazenim do (3.28) vyjadiime
devianci v modelu logistické regrese jako

D(b) = —2L(b) = 2 3" (Viog fs + (1 - Y1) log(1 — ) (3.29)

Test pomérem vérohodnosti

Uvazujme model M; s odhadem parametru b = b a jeho podmodel M, ktery vznikl
odebrani ¢asti regresortt modelu M7, s odhadem partametru b = b. Pii testu pomeérem
veérohodnosti testujeme, zda vSechny parametry obsazené v modelu M; a zaroven vyne-
chané v podmodelu M, jsou rovny nule, porovnavame hodnoty logaritmické vérohodnostni
funkce pro bab pomoci statistiky

LR=2 (L(B) - L(B)) . (3.30)

LR statistiku lze také vyjadrit pomoci deviance modelu a podmodelu
2 (L(b) = L)) = (2(Lmaz — L(B)) = (2(Lmaa — L(B)) = D(B) = D(b). ~ (331)
Plati-li testovany podmodel a jsou-li zaroveii splnény pominky regularity!?, pak ma

statistika LR asymptoticky rozdéleni Xg, kde ¢ je rozdil poctu nezavislych parametri v
modelech, které porovnavame.

12
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4. Modelovani pravdépodobnosti
skorovani

V této kapitole jsou uvedeny jednotlivé modely pro modelovani pravdépodnosti skéro-
vani ve fotbale, modelovani Expected goals - xG. Data byla ziskana od firmy Statsbomb,
ktera je volné distribuuje, jejich nasledné zpracovani probéhlo v programovacim jazyce
Python, s vyuzitim knihoven jako pandas, numpy, statsmodels nebo FCPython. Zpra-
covano bylo 568 zapasi, ve kterych dohromady padlo 14775 sttel, branka padla v 1753
piipadech.

Postupné budou uvadény modely od nejjednodussiho po modely komplexnéjsi, které pak
lze otestovat proti jednodussim modeltim, a zjistit tak relevanci jejich parametri.

4.1. Trivalni modely

Chceme.li znat pravdépodobnost, ze ze stiely padne branka, tak se samoziejmé jako nej-
jednodussi tivaha nabizi pomér

celkovy pocet géli

G = —— — .
celkovy pocet strel
Vysledkem tohoto trivialniho modelu, je ze kazda stfela ma G = 0, 1184, jelikoz z prin-
cipu vime, ze pravdépodobnost padnuti branky ze 2 metrt je vétsi, nez, ze hrac¢ rozvini
sit z poloviny hfigté, je zjevné, ze dany model lze sice vyuzit, spoléhat na jeho jakoukoliv
presnost je ovSem na povazenou.
£ Moot X .. celkovy pocet gdlu . L X 1Iy 1Al M1y 4 ¥ 14
Proto dale uvazujeme opét pomeér celkovy pocet sirels RiCMENE jiz jej pocitame pro kazdy
7 ¢tverec”metr na metr na hraci plose. Celou hraci plochu, kterou uvazujeme délky 100 a
sitky 70 metri, jsme rozdélili na sit téchto metrovych ¢tverct, pfi¢emz jejich hranice jsou
- . e iy Ikovy pocet gélii z jednoho & hiisti
celoCiselné. Takze presnéji pocitdme —cokovy pocet g6l 2 jednoho Ctverce na hilsti__ “rpap g odel
) ; celkovy‘ pocet stfel z toho samého ¢tverce na hI‘lST}l
je vyobrazen na 4.3. Pro snazsi interpretaci byly na obrazcich 4.1 respektive 4.2, vyobra-
zeny vsechny stiely a gdly z pouzité databaze.

Strel
=Y 200
w J.'I 0
L
- 100
- 50
| I
Lo

Obrazek 4.1:
lokace jednotlivych stiel

13
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Goly 50

- 20

- 10

Obrazek 4.2:
lokace vSech goli

Na obrazku 4.3 jiz vidime vykreslené jednoduché xG, tmavé oblast okolo brany potvr-
zuje, ze nejvyssi pravdépodobnost vstieleni branky je, kdyz jsme k ni co nejblize, tmavsi
body u stran hfisté jsou zptsobené malym poctem sttel z téchto pozic v databéazi. Vzhle-
dem k nerovnomeérnému poctu stiel z jednotlivych ¢asti hiisté, je ovSem tento model
znacné nepresny.

05
Pomér goly/ stiely

i 0.4

L I 0.2

- 0.1

Obrazek 4.3: jednoduché xG

4.2. Pokrocilé modely

Nyni jiz zacneme vyuzivat matematické nastroje popsané v kapitole 3. Binarni data na
vystupu modelu, padne/nepadne branka, modelujeme pomoci logistické regrese, kdy bu-
deme postupné vytvaret modely s riznymi proménnymi, jejichz pocet budeme postupné
navysovat a vytvaret tak modely komplexné;jsi.

14
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4.2.1. Zakladni modely logistické regrese
xG v zavislosti na vzdalenosti

Zacneme modelem jedné proménné - X, bereme za ni vzdalenost od branky, nikoliv ovsem
od jejiho stfedu, ale kolmou vzdéalenost od brankové cary, takto uvazovanou vzdalenost
znacime X i v dalsich modelech. Program z dat ziskal nasledujici hodnoty koeficienti a
jejich intervalovy odhad pfi hladiné vyznamnosti o = 0.05.

Tabulka 4.1: xG v zavislosti na X
Proménna | koeficinet | [0,025 0,975]

konstanta 0,7193 0,615 0,824
X 0,0924 0,085 0,100

Deviance modelu je 10057

Takze funkce xG jako takova vypadala nasledovné

1
2G = 1 + ¢0.71930,0924z ’ (4.1)

miuzeme ji vidét vykreslenou na nasledujicim obrazku.

O|35 T T T T T T T T T
0.3 H .
0.25 I".II .

0.2 i

xG

0.15 \ 1

0.05 | N .

0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
x[m]

Obrézek 4.4: xG v zavislosti na vzdaloenosti

Z obrazku 4.4 je ztetelné pozorovatelny nelinearni vztah pravdépodobnosti padnuti branky
a strelcoveé vzdalenosti od brankové ¢ary, co ovsem model neuvazuje je, kde presné se hrac
nachéazi, mize byt ve stejné vzdalenosti X od brankové ¢ary, nicméné muze stat nékde
u autové cary nebo nékde uprostied, obéma témto pfipadim prifadi model stejné xG,

15
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proto kromé kolmé vzdalenosti X, pridame do modelu tihel 8, pod kterym hrac¢ brankovou
konstrukei vidi, viz 4.5.

Obrézek 4.5: Uhel, pod kterym stielec vidi branku

xG v zavislosti na vzdalenosti a tiihlu

Nyni jiz v modelu krom X uvazujeme i tthel 6 popsany vysSe. Problematika stejnych hod-
not xG pro situace, kdyz je hrac¢ v rohu hfisté a kdyz je tésné pred brankou, timto zanika
(jejich vzdélenost X od brankové ¢ary je v takovém piipadé stejnd). Pti hladiné hladiné
vyznamonsti o = 0.05 vysly koeficienty proménnych a jejich intervalové odhady nésle-
dovné.

Tabulka 4.2: xG v zavislosti na X a 6
Proménna | koeficinet | [0,025 0,975]

konstanta 2,0586 1,857 2,260
X 0,0503 0,041 0,059
0 -1,7412 -1,957  -1,525

Deviance modelu je 9778

Zmamenko koeficientu jednoduse interpretuje, zdali se s rostouci proménnou hodnota
xG zvysuje, resp. snizuje. Je-li koeficient proménné kladny, tak s rostouci proménnou
xG klesa, lze vidét u vzdalenosti X, ¢im dal je hra¢ od brankové ¢ary, tim bude mensi
pravdépodobnost, ze skoruje. Z logiky véci plyne, bude-li znaménko koeficientu proménné
minus, bude s rostouci proménnou rist zaroven hodnota xG. Tento stav pozorujeme u
uhlu 6, pravdépodobnost stifeleni branky roste s velikosti thlu, pod kterym hrac¢ vidi
brankovou konstrukci. Néktefi trenéii mladeze tento fakt vyuzivaji pti vychové mladych
fotbalovych talentt, snazi se jim pfedat informaci, pokud maji dobry vyhled na branku

16
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stoji za to akci zakoncit, jak si tuto informaci prebiraji hraci je uz na nich.
Obrazky 4.6 a 4.7 ukazuji rozlozeni pravdépodobnosti skérovani na hraci plose, zlepseni
oproti pfedchozim modelim je ihned pozorovatelné.

0.30

xG - pravdépodobnnost golu
0.25

0.20

0.15

-0.10

-0.05

—-0.00
Obrazek 4.6: xG v zéavislostina X a 6

Nésledujici obrazek prevadi obr. 4.6 do prostoru, jedna se o graf logistické funkce
proménnych z tabulky.
1

aG = 1+ £2,0586+0,0503X —1,74126 (42)

0.8 -

0.6

xG

04

0.2

oo
\V

Obrazek 4.7: xG v zévislosti na X a 6

4.2.2. Pokrocilé modely logistické regrese

V pfedchozich modelech byly uvazovany pouze spojité proménné, at uz se jedna o vzda-
lenost ¢i thel. V této ¢asti budeme model s proménnymi 6, X postupné rozsifovat o
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proménné diskrétni, mize se jednat napriklad o zptsob zakonceni a dalsi. Zaroven budou
modely testovany, jestli ndm jejich rozsiteni ptfida na jejich ”kvalité”’nebo jestli pridana
proménna neni pro modelovani relevantni.

xG v zavislosti na vzdalenosti, ihlu a ”tlaku”

Zahrnovani diskrétnich proménnych zacne pridanim proménné, ktera specifikuje, zda stii-
lejici hra¢ byl béhem zakonceni pod tlakem ¢i nikoliv. Mtzeme ji specifikovat, jakozto
okolnosti, které mohly ovlivnit hrace béhem stielby. Podstupoval zaroven souboj s proti-
hracem? Byl protihra¢em napadan, ze musel se stielou spéchat jinak by o mi¢ pfisel nebo
by jiz ke stiele nemél prostor? Tyto a podobné otazky jsou zahrnuté v nasi proménné po-
jmenované "tlak”, jelikoz se jedné o diskrétni proménnou nabyva hodnot 1 - hrac¢ byl pti
stfele pod tlakem a 0 - hrac¢ nebyl pti stiele pod tlakem, mél na ni dostatek ¢asu a prostoru.

Tabulka 4.3: xG v zavislosti na X, 0 a tlaku
Proménna | koeficinet | [0,025 0,975]

konstanta 1,9392 1,736 2,142
X 0,0528 0,044 0,062
0 -1,7850 -2,003  -1,567
tlak 0,6291 0,479 0,779

Deviance modelu je 9702,5

Vidime, ze pokud je hrac¢ pod tlakem, Sance na skérovani se snizuje.
Nyni pomoci testu pomérem vérohodnosti zjistime, zda je pfidana proménna, tedy tlak,
pro model vyznamna. Porovname ptedchozi model p,1: G = f(X, 6) - model "nizsi”a
posledni ”rozsahlejsi”model py1, G = f(X, 0, tlak) - model "vyssi”.
Pro oba modely pomoci programu ziskdme logaritmickou vérohodnostni funkci L(u), bude
uréena hodnota y? testu pomérem vérohodnosti, kterym je porovnavame a vysledna
p-hodnota bude porovnana s hladinou vérohodnosti a = 0.05.

L(py1) = —4851,257934716189
L(ptn1) = —4888,9960593471619
vysledek x? testu: 75,47624959132008
p-hodnota= 4,078877325525352 - 10~ 7

Vidime, p-hodnota < «, odebranim proménné tlaku, se snizi kvalita modelu, tato pro-

ménnd je pro model vyznamné a proto budeme déale pracovat s modelem zG = f(X, 6,
tlak).

xG v zavislosti na vzdalenosti, uhlu, tlaku a zpusobu zakoncéeni

Nyni zahrneme zptisob zakonceni, jakozto proménné modelu. Uvazujeme zakonceni levou
(If) a pravou nohou (rf), tfeti zptisob zakonceni, hlavou je zahrnut v konstantnim ¢lenu.
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4. MODELOVANI PRAVDEPODOBNOSTI SKOROVANI
Tabulka 4.4: xG v zéavislosti na X0, tlaku a zptisobu zakonceni
Proménnd | koeficinet | [0.025 0.975]

konstanta 3,1537 2,871 3,431
X 0,0600 0,061 0,069
6 -2,3270 -2,569  -2,085
tlak 0,2884 | 0,133 0,444
leva noha (If) -1,2302 -1,418  -1,042
prava noha (rf) | -1,2242 -1,403  -1,046

Deviance modelu je 9477,2

Koeficienty u zakonceni levou ¢i pravou jsou zaporné a podobné. Jelikoz v modelu
neuvazujeme kdo strilel, maji pro nas prava i leva noha stejnou vahu, zaporné znaménko
souvisi s posledni moznosti zakonceni a to hlavou, pravdépoodobnost gélu vstielenym no-
hou je vyssi oproti zakonceni hlavou, proto po dosazeni ”jednicky” za jednu z proménnych
If, rf, coz se v realité rovna zakonceni spodni koncetinou, zvysime hodnotu xG stfely.
Test pomérem vérohodnosti vysel nasledovné, za 7 vyssi”model p,,2 povazujeme zG = f(X,
0, tlak, rf, If ), za "niz§1"model p,2 bereme zG = f(X,0, tlak).

L(ptoz) = —4738, 609961574685
L(pnz) = —4851,257934716189
vysledek x? testu: 225,295946
p-hodnota= 1.1956577 - 10~

Opét uvazujeme hladinu vyznamnosti a =0,05, p-hodnota < a. Odebrani proménnych If,
rf znacné ovlivnilo model, jsou pro né¢j vyznamné. Tudiz dale budeme pracovat s modelem

G = f(X, 0, tlak, rf, If).

xG v zavislosti na vzdalenosti, ihlu, tlaku, zptsobu zakonceni a strané hiisté,
ze které bylo zakonceno

Nyni budeme zkoumat, zdali ovlivnime model, budeme-li jakozto proménnou uvazovat
stranu, ze které hra¢ zakoncil- prava, leva strana hristé. Jakozto proménnou bereme na-
ptiklad pravou stranu (rs), kterou stranu vezmeme model neovlivni, druhé strana se pro-

mitne do konstantniho ¢lenu. Program vypocital koeficienty a jejich intervalové odhady
na hladiné vyznamnosti o = 0, 05 nasledovne:

Tabulka 4.5: xG v zavislosti na X, 0, tlaku, zptisobu zskonceni a strané hiisté, ze které
se stiilelo

Proménna koeficinet | [0,025 0,975]
konstanta 3,1980 2915 3,481
X 0,0601 0,051 0,069
0 -2,3232 -2,565 -2,081
tlak 0,2899 0,135 0,445
leva noha (If) -1,2236 -1,412  -1,036
pravéa noha (rf) -1,2295 -1,408 -1,051
prava strana (rs) -0,0866 -0,194 0,021

Deviance modelu je 9474,7
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4.2. POKROCILE MODELY

Testem pomeérem veérohodnosti nyni bude zkontrolovan vliv strany hiisté na pravdépo-

dobnost skfovani. " Vyssi model” 3 - zG=f(X, 0, tlak, rf, lf, rs), porovname s modelem
"nizsim” ppns - G=f(X, 0, tlak, rf, If).

L(pys) = —4737, 364539455062
L(pns) = —4738,609961574685
vysledek y? testu: 2,490844239246144
p-hodnota= 0, 28781938827292586
Nyni jiz p-hodnota prekrocila hladinu vyznamnosti o = 0,05, vliv strany, ze které bylo
zakonceno je pfi této hladiné zanedbatelny, dostatecné presné vysledky poskytuje "nizsi

model” p,3 - tG=f(X, 0, tlak, rf, If ). Pravdépodonost skfovani, xG bude tedy pocitano v
zavislosti na vzdalenosti, thlu, tlaku a zptisobu zakonceni.

Tabulka 4.6: xG v zavislosti na X ,0, tlaku a zptsobu zakonceni
Proménna | koeficinet | [0.025 0.975]

konstanta 3,1537 2,877 3,431
X 0,0600 0,061 0,069
0 -2,3270 -2,069  -2,085
tlak 02884 | 0,133 0,444
levé noha (If) 12302 | -1,418  -1,042
pravéa noha (rf) -1,2242 -1,403  -1,046

Deviance modelu je 9477,2

Samotna funkce G s danymi koeficienty z tabulky vypadaa néasledovne:

1

- 1 4 3,1537+0,06X —2,32700+0,2884-tlak—1,2302-1f —1,2242- f (4.3)

G

Po testovani jednotlivych modeli, ztstaly tyto proménné jakozto pro model relevantni,
tohle tvrzeni 1ze podporit i shlédnutim jejich intervalovych odhadi, kde zadny neobsahuje
nulu.

Nasledujici obrazky 4.8 ukazuji nékteré pripady vysledného modelu. Nejpatrnéjsi je zména
pri zakoncovani hlavickou, kde je Sance skérovani nizsi, coz je na grafu vidét jeho ”zploste-
nim” oproti dvoum grafim nad nim. Zaroven je patrny vliv ”tlaku”na hrace, kdy graf po-
tvrzuje, ze hrac¢ ktery neni pod tlakem méa z dané pozice vyssi Sanci na vstieleni branky.
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4. MODELOVANI PRAVDEPODOBNOSTI SKOROVANI

xG v situaci, kdy je zakonceno pravou nohou pod tlakem xG pri zakonceni levou nohou, kdyz hrac neni pod tlakem

TR

I
N

i
fi

i
b‘o

(i
Hik

Obrazek 4.8: xG pro rizné varianty vysledného modelu.

xG pfi zakonéeni levou nohou, kdyZz hra¢ neni pod tlakem
0.8 . ot
xG pfi zakon&eni hlavou pod tlakem
0.6
Q
x
0.4 |
| R,
0.2

Obrazek 4.9: Porovnéani dvou situaci z obrazku 4.8

Na obrazku 4.9 jsou vyobrazeny situace, kdy model nabyva nejvyssich hodnot, prav-
dépodobnost padnuti gélu pfi stielbé levou nohou, kdyz hrac je vklidu - modra plocha,
a situace, kby nabyva hodnot nejnizsich, pravdépodobnost padnuti branky pii zakonceni
hlavou pod tlakem - zelena plocha. Rozdil, jakozto vySe zminéné zplosténi grafu je u zelené
plochy oproti plose modré na prvni pohled zjevny. Graf dokazuje, ze zakonceni nohou v
klidu mé vyssi pravdépodonost, Ze skonci brankou, oproti zakonceni hlavou pod tlakem,
uvazujeme-li zakonceni ze stejné pozice na hiisti. Zelend plocha nabyva v kazdém bodé
hraci plochy (soufadnice X,Y) nizsi hodnoty nez plocha modra.
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5. Zavér

Prace popisuje problematiku pravdépodobnosti skérovani ve sportu, predstavuje jed-

notlivé metody pouzivanych modeli ve sportech, zvlasté podrobné pak ve fotbale. Zavadi
nejznaméjsi metodu ”ocekavanych goli”, predstavi jeji vyhody i nevyhody. Problematika
je nasledné popsana ze statistického hlediska, zavedenim zobecnénych linearnich modelti,
presné€ji pak modelt logistické regrese, které jsou k interpretaci binomickych zavislych
proménnych, jako je vyskyt nebo nevyskyt urcitého jevu, zde padnuti branky, vhodné.
Ptedstavena je metoda maximalni vérohodnosti, ktera je vyuzita pti vypoctu koeficientti
jednotlivych proménnych modelu. Jednotlivé modely jsou poté charakterizovany pomoci
jejich deviance a porovnany na zakladé vérohodnostnich fuknci.
Predstaveny matematicky aparat je nasledné aplikovan v programovacim jazyce Python,
kde z open source dat firmy Statsbombl” byly ziskany koeficienty jednotlivich spojitych
i diskrétnych vysvétlujicich proménnych, pomoci kterych byly nasledné sestaveny mo-
dely pravdépodobnosti skérovani v profesionalnim fotbalu. Vypoctené modely s riznymi
pocty vysvétlujicich proménnych byly nasledné pomoci testu vérohodnostnim pomeérem
porovnavany. Bylo zjisténo, které vysvétlujici proménné maji statisticky vyznamny vliv
na pravdépodobnost vstieleni branky. Po testovani nékolika modelti dochazi prace k za-
véru, ze z dostupnych dat pravdépodobnost skérovani ve fotbale nejvhodnéji predikuje
model vyuzivajici proménné: zptisob zakonceni, herni situace a poloha na hraci plose.
Test vérohodnostnim pomérem ukazal, Zze v profesionalnim fotbale nehraje roli, jestlo
hra¢ zakoncuje z levé nebo pravé strany hraci plochy.
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