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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva statistickou analyzou baseballovych hracu, jejichz vykony
predikujeme pomoci statistickych modelu. Z matematického apardtu vyuzijeme Marko-
vovy Tetézce, indexovou analyzu a linedrni regresi. Vysledkem mé prace bude porovnani
predikovanych hodnot s realitou.

Abstract

This bachelor thesis is dealing with statistical analysis of baseball players, whose perfor-
mances are predicted with statistical models. We will use some mathematical terms, such
as Markov chains, index analysis and linear regression. The outcome of this thesis will be
comparison between predicted and real values.
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1 Uvod

Cisla, ¢isla a zase ¢isla. Spousta lidf si pod pojmem statistika nepfedstavi nic jiného.
Presvédceni vétsiny populace vystihuje znamé ceska pohadka, ve které se zpiva: “Sta-
tistika nuda je, mé vSak cenné udaje, neklesejte na mysli, ona nam to vycisli.“ Nicméné
i autofi pisné uznavaji, ze statistika je dulezitym védnim oborem, ackoliv mnohym lidem
muze pripadat nezazivna.

Existuji ovSsem oblasti statistiky, které vzbuzuji vzruseni kdykoliv na né dojde tec
a na vrcholku pomyslného zebiicku téchto oblasti se vyjima sportovni statistika. Nepsa-
nou povinnosti kazdého sportovniho fanouska je znat alespon zakladni statistiky svého
oblibeného tymu ¢i sportovee, at uz se jedna o pocet nastiflenych géli, ziskanych bodi
anebo pocet vyhranych turnaju. Z téchto a mnoha dalsich pozorovanych sportovnich sta-
tistik 1ze pomoci matematickych ndstroju, mimo jiné, ur¢it i budouci rozvoj ¢ vykon
daného tymu nebo jednotlivce.

Jakou taktiku zvolit na pristi zapas? Vyplati se koupit tohoto hrace? Jak velkou Sanci
mame na zisk titulu? Kolik bodu uhrajeme tuto sezonu? Vsechny tyto otdzky mohou byt
do jisté miry zodpovézeny pomoci statistiky. V soucasném sportu je vyvinuto obrovské
usili za ucelem predpovidani celkovych vysledku. Takovym sportem je i baseball, ve kterém
vysledkové predpovédi byly dotazeny témér k dokonalosti.

Diky ohromnému mnozstvi zaznamenanych dat se americky baseball jevi jako idedlni
kandidat k vytvotreni predikéniho modelu. Sport s vice nez stoletou tradici se v USA tési
daleko vétsi prizné nez u nds v Cesku a proto neni divu, ze nemélo matematiku, ale i
nematematiku, se snazi predpovédét vykony hracu a tymu. Kdo vyhraje tuto sezénu?
Pravdépodobné ta nejlakavéjsi hadanka pro kazdého fanouska. V této praci se pokusim
zminénou hadanku rozlustit.
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2 Seznameni s problematikou

V této ¢asti prace nejprve zadefinuji pojem Sabermetrics a porovnam baseball s ostatnimi
sporty ze statistického hlediska. Déle popisu jedny z nejdulezitéjsi soucasnych sabermet-
rickych statistik a uvedu jejich vyuziti.

2.1 Sabermetrics

Bill James v roce 1980, na po¢et Amerického spolku pro baseballovy vyzkum (angl. SABR),
definoval Sabermetrics jako “hledani objektivniho baseballového poznéni”.[1] Néstrojem
k hleddni naseho poznéni je statistickd analyza hernich statistik, at uZ tymovych nebo
individudlnich. Pomoci této analyzy jsme schopni rozebirat vykony tymu ¢i hracu v ode-
hranych utkanich, stejné jako do jisté miry predpovidat jejich vykony v utkanich bu-
doucich.

Zamysleme se nyni nad tim, proc je statisticka analyza v baseballu tak mocnou zbrani
ve srovnani s ostatnimi sporty. Prestoze je baseball tymovym sportem, muzeme pomoci
statistiky vyhodnotit a porovnavat vykony jednotlivet, a to diky tomu, Ze jejich po¢inani
na hfisti je vétsinou nezavislé na chovani jejich spoluhracu. Uvedu piiklad — hrac, ktery
odpali homerun, to dokazal sam, bez jakékoliv pomoci spoluhract. Vezmeme-li nyni napt.
situaci z fotbalu — hrac vstreli gél. Neni to ¢isté jen jeho zasluha, ale i zasluha spoluhracu.
Prvni mu prihral, druhy celou akci zalozil, tfeti clonil brankaii a ¢tvrty blokoval pro-
tihrace. Statisticky “férovejsi” je v tomto piipadé baseball. [2]

Dalsim rozdilem mezi baseballem a ostatnimi sporty je fakt, ze o baseballu je mozno
uvazovat jako o sérii souboju 2 hracu - nadhazovac a palkar, zatimco v ostatnich sportech
i dalsi hraci hraji rovnéz dulezitou roli ve hie. Logicky ani v baseballu nelze uplné zanedbat
prinos spoluhracu. ale ve vysledku jsou to pravé souboje na palce, které vétsinou rozhoduji
zépas. [3]

2.1.1 Palkarské statistiky

Hlavnim cilem je najit statistiku, ktera by popisovala palkate se vSemi jeho kvalitami,
coz, jak se poslednich nékolik desitek let ukazuje, neni tak jednoduché. Moderni Saber-
metrics si nevystaci pouze s klasickymi statistikami jako napi. poc¢et home-runu, dobéhu,
¢i ukradenych met. Zaméime se na komplexnéjsi statistiky, které nam o kvalité hrace
napovi néco vic. [4]

Poznamka. Seznam pouzitych zkratek je uveden na konci této kapitoly.

wOBA (weighted on-base average) - popisuje piinos pélkafe na celkovém poétu
dobéhu svého tymu. Myslenka za jejim vznikem byla jasna - ne vSechny odpaly jsou
stejné hodnotné a proto je zapotiebi statistiky, ktera priradi jednotlivym odpalum vahy,
abychom mohli palkafe objektivné hodnotit. Vahy se prepocitavaji kazdy rok, podle cel-
kového poctu dobéhu za dany rok. Definujeme tuto statistiku

0,60-uBB+0,72- HBP +0.89- 15 +1,27-28+1,62-38+2,10- HR _

wOBA = AB+ BB — IBB+ SF + HBP 5]

BABIP (batting average on balls in play) - popisuje jak ¢asto odpéleny micek
skonc¢i ve hie, cili dojde k odpalu, ale zaroven se nejedna o home-run nebo nedojde k outu.
Tuto statistiku ovliviuji 3 faktory: talent palkate, kvalita obrany souperte a stésti. Lze tedy
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pozorovat, ze pokud ma hrac stale vysokou hodnotu BABIP, jedna se o kvalitniho hrace.
Pokud dojde k vykyvim této statistiky, mizeme fici, Zze palkai mél bud smulu nebo hral
proti kvalitnim soupeium a tedy

H—-HR

BABIP = R sp

WAR (wins above replacement) - porovndva piinos hrace k celkovému poctu vyher
za sezonu vzhledem k hraci z nizsi ligy. V soucasné dobé se jednd o nejuniverzalnéjsi
dostupnou statistiku. Jednoduse se d& vysvétlit takto - nejlepsi hra¢ tymu s hodnotou
otekdvat, ze s novym hra¢em muzstvo za sezénu vyhraje v pruméru o 6 zapasu méné
nez by vyhralo se zranénym hracem. Je definovana

BR+ BRR+ FR+ PAd+ LgAd+ RR

A =
WAR RPW

7]

RE24 (Run expectancy based on the 24 base-out states) - uvadi prumérny
pocet dobéhu, ktery skéruje prumérny tym ve zbytku smény v zavislosti na poc¢tu outu
a rozmisténi bézcu na metdch. Pro vypocet RE24 se pouziva tabulka ocekavanych dobéhu,
ktera zahrnuje vSech 24 kombinaci po¢tu outu a rozmisténi bézci na metach. Tato matice
se méni kazdy rok, podle po¢tu dobéhu za celou sezénu. Méjmé napiiklad tabulku

Obsazené mety | 1 out | 2 outy | 3 outy
- 0.461 | 0.243 | 0.095
1__ 0.831 | 0.489 | 0.214
2 1.068 | 0.644 | 0.305
12_ 1.373 | 0.908 | 0.343
__3 1.426 | 0.865 | 0.413
1.3 1.798 | 1.140 | 0.471
23 1.920 | 1.352 | 0.570
123 2.282 | 1.520 | 0.736

Tabulka 1 — Priklad RE24

RE24 pak vypocteme podle vztahu
RE24 = RE (2.stav) — RE(1.stav) + R
Dejme tomu, ze nas zajima hodnota RE24 po prvnim odpalu zapasu, kdy palkai odpdli
double. Hodnota pocateniho stavu RE=0,461 a hodnota kone¢ného stavu RE=1,068,
pocet dobéhu R=0. Po dosazeni
RE24 =1,068 — 0,461 + 0 = 0,607

Muzeme tedy ocekdavat, ze tym bude mit o 0,607 vice dobéhu nez je prumérny pocet
dobehu v dané situaci. [§]
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2.1.2 Nadhazovacské statistiky

Sabermetrics se ovSem nezabyva ¢isté jen ofenzivnim poc¢inanim hracu, ale rovnéz i defen-
zivnim. Néas budou zajimat takové statistiky, které souvisi s poc¢tem dobéhu, ktery jeden
tym povoli skérovat druhému.

Poznamka. Seznam pouzitych zkratek je uveden na konci této kapitoly.

ERA (Earned run average) - jednd se o zakladni metriku vytvofenou k zhodnoceni
vykont nadhazovacu. Popisuje jejich schopnost zabranovat dobéhtim soupete

ER

ERA = TP 9.

ERA se tési velké popularité, protoze se muze zdat, ze zodpovida dulezitou otazku,

a to, kolik dobéhtu soupefova tymu je ¢isté chyba nadhazovace? Zdani vsak klame a ERA

neni tak dokonald statistika, jak na prvni pohled vypada. Je dulezité uvédomit si, ze za-

pisovatel vysledku rozhoduje, co byla chyba a co ne, tedy hraje zde velkou roli mira sub-

jektivity. Navic, chyby vytvorené obranou casto nejsou ani spravné popsany v pravidlech
a poskozuji statistiky nadhazovac.

Pokud nés tedy zajima cisté vykon nadhazovace, neméli bychom statistiku ERA

pouzivat jako vSevypovidajici. Doporucuje se ji pouzivat v kombinaci s podobnymi met-

rikami (FIP, xFIP, RA9). [9]

WHIP (Walks plus hits per innings pitched) - vyjadiuje pocet bézcu, kterym
nadhazovac¢ povoli se dostat na metu, tedy

W+ H

WHIP =
IP

Jak lze vidét, jedna se opravdu o jednoduchou statistiku, kterd ndam poskytuje prvotni
nahled na kvality daného nadhazovace. Nadhazova¢ musi zabranit soupefi v dobézich, ¢ili
zabranit mu dostat se na metu.

Stejné jako u predchozi statistiky nesmime zanedbat vyznam obrany. Je jednou z mnoha
nadhazovacskych statistik, které popisuji, co se ve hie odehralo, kdyz specificky nadha-
zova¢ nadhazoval, nejednd se ¢isté o miru jeho jedineénych vlastnosti. [10]

LOB% (Left on base percentage) - vyjadiuje v procentech kolik bézct zustane na
konci smény na metach diky nadhazovaci. Je definovana jako

H+ BB+ HBP—-R

LOB% = .
OB% H+ BB+ HBP—-1,4-HR

Veétsina nadhazovacu se pohybuje okolo hodnoty ligového pruméru 70-72% a ti, kteri
se mirné odchyluji od pruméru maji tendenci se k nému v budoucnu vracet. Ukazalo se,
ze nadhazovaci, ktefi nesklouzavaji k pruméru, maji vyssi pocet strikeoutti nez ostatni.
Nejednd se o zvlast prekvapivé zjisténi, nebot je zfejmé, Ze takovi nadhazovaci nemusi
spoléhat na obranu, takze jsou schopni udrzovat svou hodnotu LOB% vysokou. [11]
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2.2 Pouzivané pojmy a zkratky

Zde uvadim seznam pojmu a zkratek a jejich vysvétleni. Rozhodl jsem se pouzivat ori-
ginalni anglické pojmy, které jsou pouzivany vsude ve svété. [7],[12],[13]

Zkratka Nézev Popis
B Single Poc?t odpalenyc?t,l singlu. Palkar po odpalu
dobéhne na prvni metu.
oB Double Poc?t odpélenych doublu. Palkar po odpalu
dobéhne na druhou metu.
: Pocet odpélenych triplu. Palkar po odpalu
3B Triple dobéhne na tieti metu.
Pocet nadhozu absolvovanych palkarem,
AB At bats které neskonc¢i volnou metou, trefenim
palkate nebo obétovanim odpalu
BB (W) Walks Pocet volnych met.
uBB Unintentional walks Pocet netimyslné darovanych volnych met.
BR Batting runs chet /dob'ehu n/ad Vnebo pod prumérem
pridanych jako palkar.
BRR Base running runs on.cet /dob.ehu I}E}d nebo pod prameérem
pridanych jako bézec.
ER Barned runs pocet ziskanych dobéht, které nevznikly chy-
bou obrany
FR Fielding runs chet /dob‘ehu na}fi nebQ pod prumeérem
pridanych jako hrac¢ v poli.
Odhad nadhazovacovy ERA na zédkladé stri-
FIP Fielding independent pitching keoutt, darovanych met a povolenych home-
runt.
Odhad nadhazovacovy ERA na zdkladé stri-
xFIP Expected fielding ind. pitching keoutu, darovanych met a povolenych vy-
sokych odpalt.
Fielding% Fielding percentage Eriz;\éa v procentech bezchybnost branicich
GDP(DP) Grounded into double play Pocet tzv. dvojitych outt.
H Hits Pocet odpala
HBP Hit by pitches Pocet nadhozu, které trefily palkare.
HR Homerun Poce/t homerunu - micku odpéalenych mimo
hraci plochu.
HR/9 Homeruns per 9 innings pitched | Pocet odpalenych homeruni za 9 smén.
IBB Intentional walks Pocet timyslnych darovanych met.
IP Innings pitched Pocet nadhazovanych smén.
K Strikeout Pocet strikeoutu. Pélkar neodpdli 3 dobré
nadhozy.
LgAd League adjustment Korekéni koeficient. Urcuje se na zdklade

ligy.
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Empiricky odhad poc¢tu dobéht nad nebo

PAd Positional adjustment pod prumérem ptidanych jako hrac¢ v poli.
Zalezi na pozici v obrané.
RA Runs allowed Pocet povolenych dobéht.
RS Runs scored Pocet skérovanych dobéhu.
RA9 Runs allowed per 9 innings pitched | Pocet povolenych dobéhu za 9 smén.
Rozdil dobéhti mezi uvazovanym hracem a
RR Replacement runs hra¢em "nahradnim” (uvazuje se hra¢ z nizsi
ligy).
RPG Runs per game Pocet dobéhu za zapas.
Pocet dobéhu potiebnych k vyhie. Kazdy rok
RPW Runs per win se tato hodnota méni, je zavisld na souctu
vsech dobéht za sezdnu.
SF Sacrifice flies Pocet obétovanych odpalt. Jsou zahravany,

aby umoznily dobéh spoluhraci.

Tabulka 2 — Seznam zkratek a pojmi
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3 Matematicka teorie

3.1 Regresni analyza

V dusledku vSeobecné znamosti tohoto tématu, jej nebudu vice rozepisovat. Veskeré
zminéné pojmy jsou popsany v knize Zaklady matematické statistiky Jirtho Andéla. [14]

3.2 Markovovy retézce

3.2.1 Nahodny proces

Definice 3.1. Necht (£2, A, P) je pravdépodobnostni prostor, necht 7" C R. Rodina
redlnych ndhodnych velicin {X;, t € T} definovanych na (2, A, P) se nazyva ndhodnyj
proces.

V piipadé ze T = Z = {0, £1, £2,...} nebo T = Ny = {0, 1,...}, mluvime o procesu
s diskrétnim éasem nebo o ¢asové radé. Pokud T = [a,b], kde —00 < a < b < o0, fikdme,
ze {X;, t € T} je proces se spojitym casem.

Dvojice (S, €), kde S je mnozina ndhodnych velicin X; a € je o—algebra podmnozin
S, se nazyva stavovy prostor procesu {X;, t € T}. Pokud ndhodné veli¢iny X; nabyvaji
pouze diskrétnich hodnot, fikame, ze jde o proces s diskrétnimi stavy, nabyvaji-li hodnot
z néjakého intervalu, mluvime o procesu se spojitymi stavy. [15]

3.2.2 Zdakladni vlastnosti

Méjme pravdépodobnostni prostor (2, A, P) a uvazujme na ném posloupnost ndhodnych
velicin {X,,, n € Ny}, které nabyvaji pouze celociselnych hodnot. Necht S je mnozina
celych ¢isel 7 takovych, ze i € § praveé tehdy, kdyz existuje n € Ny tak, ze P(X,, =1i) >0.
Mnozina S muze byt bud koneénd nebo spocetné nekonecna. Budeme ji fikat mnoZina
stavti ndhodného procesu {X,,, n € Ny} a jeji prvky budeme nazyvat stavy. Bez omezeni
na obecnosti muzeme predpokladat, ze S = {0, 1..., N} nebo S = {0, 1,...}.

Definice 3.2. Posloupnost celo¢iselnych ndhodnych velicin {X,,, n € Ny} se nazyva
Markovuv rtetézec s diskrétnim casem a mnozinou stavu S, jestlize

P(Xps1 = §|1 X0 = 4, Xt = inty s Xo = i0) = P(Xns1 = j| X0 =4) (3.1

pro vSechna n = 0, 1,... a vSechna i, J, i,,_1,...,ig € S takova, ze P(X, =14, X,_1 =in_1,...,
Xy = Zo) > 0.

Vztah (3.1) vyjadiuje markovskou vlastnost; znamend, ze pravdépodobnost vysledku
v budoucim case n + 1, zndme-li vysledek v pifitomném case n a vysledky z minulych
casu n — 1, n —2,..., 0, je stejnd, jako kdyz zndme jen vysledek v pfitomném case.

Podminéné pravdépodobnosti
P(Xpi1 = jlXn = 1) = pij(n, n+1)

(pokud jsou definovény) se nazyvaji pravdépodobnosti prechodu ze stavu i v ¢ase n do stavu
J v case n + 1, nékdy téz pravdépodobnosti prechodu 1. Fadu. [15]
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Podobné podminéné pravdépodobnosti
P(Xpim = jlXn = 1) = pij(n, n+m)

pro prirozené m > 1 se nazyvaji pravdépodobnostmi prechodu ze stavu ¢ v case n do stavu
J v ¢ase n + m, jinak téz pravdépodobnosti prechodu m—tého rddu.

Jestlize pravdépodobnosti ptechodu p;;(n, n + m) nezavisi na ¢asovych okamzicich n
a n + m, ale jen na jejich rozdilu m, fikame, ze prislusny Markovuv fetézec je homogenni.

Uvazujme nyni homogenni Markovuv fetézec { X, }. Pravdépodobnosti prechodu prvni-
ho tédu P(X,4m = j|X, = i) jsou v tomto piipadé nezdvislé na n; budeme je znacit p;;
a privlastek "prvniho fadu” vynechame. Protoze pro kazdé i € S existuje n € Ny tak,
ze P(X, =1i) > 0 atedy podminénd pravdépodobnost P(X, 1., = j| X, = 1) = p;; je defi-
novana pro vSechna j € S, muzeme vSechny tyto pravdépodobnosti sestavit do ¢tvercové
matice P = {p;;, i, j € S}. Zfejmé plati pro kazdé n € Ny

piy >0, i,jE€S; Y py=1 €S (3.2)
j€S
Ctvercova matice, jejiz prvky maji vlastnost (3.2), se nazyva stochastickd matice; matice

P pravdépodobnosti prechodu homogenniho Markovova tetézce je tedy stochastickd ma-
tice.

Oznacme déle

pi=P(Xo=1i), i€S. (3.3)
Ztejmeé plati
pi>0, i€8; Y p=1 (3.4)
€S

Pravdépodobnostni rozdéleni p = {p;, ¢ € S} se nazyva pocdtecni rozdéleni Markovova
retézce.

Uvazujme opét homogenni fetézec s matici pravdépodobnosti prechodu P. Polozme
pg«)) = 0;5, kde 0;; je Kroneckeruv symbol

il
by=0
0, ©#7.

= pi; a pro piirozené n > 1 definujme postupné

pIY =" . (3.5)
keS

Déle polozme pgjl»)

Lze ukézat, ze fady v (3.5) jsou konvergentni pro kazdé n > 1; je pg) <D kes Pik = 1,
)

(n

indukci podle n dostaneme pij) < 1, podobné lze ukézat, ze matice P™ prvki pfj" jsou
stochastické matice. Ze vztahu (3.5) téz plyne, ze
P® = P.P = P? a obecne P™ =PV p=ppPr1 -p0 (3.6)

Nyni muzeme ukazat souvislost s pravdépodobnostmi prechodu vyssich réddu. [15]
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Véta 3.3. Necht {X,,} je homogenni Markoviv fetézec s matici pravdépodobnosti prechodu
P. Potom pro pravdépodobnosti prechodu n—tého rdadu plati

P(Xonin = jl X = i) = p’E])7 i,j €S (3.7)
pro véechna celd m > 0, n > 0 a P(X,, =1i) > 0.

Vztah (3.5) lze snadno zobecnit na identitu
m+" szk‘ pkj (38)
kesS

pro vSechna cela m, n > 0, ktera se nazyva Chapmanova-Kolmogorovova rovnost. Ptechod
ze stavu ¢ do stavu j v m + n krocich Ize uskutecnit tak, ze nejdiive se v m krocich prejde
do néjakého stavu k£ a potom ve zbyvajicich n krocich ze stavu k£ do stavu j. Maticove
Ize (3.8) vyjadiit jako P(™+n) = p(m) p®) [15]

3.2.3 Klasifikace stavu Markovova retézce

Nadale se budeme zabyvat jen homogennimi Markovovymi fetézci. Dohodnéme se na tomto
znaceni: jestlize Markovuv tetézec { X, } vychézi z poc¢ateéniho stavu j, budeme podminéné
pravdépodobnosti P(.| Xy = j) znacit jako

P([Xo=7) = P;().
Polozme 7;(0) = 0 a dale definujme
7;(1) = inf{n > 0: X, = j} (3.9)

s konvenci inf{()} = co. Podle této definice je 7;(1) ndhodna velicina, kterd nabyva hodnot
1,2,..., nebo hodnoty oo a zna¢i nahodny okamzik, ve kterém Markovuv fetézec, poté,
co opustil poc¢atecni stav, poprvé vstoupi do stavu 5. Néekdy se nazyva cas pruniho ndvratu
(resp. vstupu) do stavu j. Podobné muzeme definovat ¢asy dalsich navratu (resp. vstupu)
do stavu j predpisem

7i(k+1) =inf{n > 7;(k) : X,, =5}, k=1,2,.. (3.10)

Definice 3.4. Stav j Markovova fetézce se nazyva trvaly, jestlize Tetézec, ktery vychazi
z j, se do 7 vrati s pravdépodobnosti 1 po koneé¢né mnoha krocich, t;j.

Py(r;(1) < 00) = 1.
Stav j se nazyva prechodny, jestlize fetézec, ktery vychazi z j, se s kladnou pravdépodobnosti

do 7 nikdy nevrati, tj.
Py(7y(1) = 00) > 0. [15
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3.2.4 Rozklad mnoziny stava

Definice 3.5. Rekneme, ze stav j je dosaZitelny ze stavu i, jestlize existuje n € Ny tak,
ze pz‘j(") >(0. Jestlize Pz‘j(n)ZO pro vSechna n € Ny, fikdme, ze 7 nent dosazitelny z 1.

Poznamka. Kazdy stav je dosaZitelny ze sebe sama, nebot pjjm)zl.

Definice 3.6. Neprazdnd mnozina stavu C se nazyva uzavrend, jestlize zadny stav
vné C' neni dosazitelny z zadného stavu uvnitt C. Nejmensi uzavienda mnozina obsa-
hujici mnozinu C' se nazyva uzdvér mnoziny C. Uzaviend mnozina stavu se nazyva ne-
rozlozitelnd, jestlize neobsahuje zaddnou uzavienou vlastni podmnozinu.

Véta 3.7. Mnozina stavi, C je uzavrend tehdy a jen tehdy, kdyz p;=0 pro vsechna i € C,
jé¢ C.

Definice 3.8. Je-li jednobodovd mnozina {j } uzaviend, tj. je-li p;=1, pak stav j se nazyva
absorpéni.

Poznamka. Vynechame-li v matici pravdépodobnosti prechodu P tadky a sloupce od-
povidajici staviim vné uzaviené mnoziny C, dostaneme opét stochastickou matici. Mnozina
C' je mnozina stavu Markovova fetézce, kterému se tika podretézec puvodniho fetézce.

Véta 3.9. Necht j je trvaly a necht k je dosazitelny z j. Potom

1. k je trvaly,
2. 7 je dosazitelny z k,
3. f]k:Pj(Tk(I) < OO) = Pk(Tj(J) < OO) :fkj = 1. [15]

3.2.5 Pravdépodobnosti absorpce

Véta 3.9 nam umoznuje rozlozit mnozinu stavu S Markovova Tetézce, ktery obsahuje
trvalé stavy, rozlozit na disjunktni sjednoceni

S=TuC,UCU ..,

kde T je mnozina stavu prechodnych a C;, Cs,... jsou uzaviené nerozlozitelné mnoziny
stavu trvalych.
Uvazujme fetézec {X,} s mnozinou pfechodnych stavi 7 a definujme nahodnou
veli¢inu
T=inf{n>0:X,¢T},
ktera znaci c¢as vystupu z mnoziny prechodnych stavu T. Ziejmé 7 je nahodna veli¢ina
nabyvajici hodnot 0,1,..., muze vsak s kladnou pravdépodobnosti byt i 7=00.

Véta 3.10. V retézci s konecné mnoha stavy je
P(r=00)=0, i€T.

Nadédle budeme predpokladat, ze P;(T < oo) = 1 pro vSechna 1, tj. fetézec v koneéném
¢ase vystoupi z mnoziny prechodnych stavi T a vstoupi do néjaké uzaviené mnoziny
stavu trvalych. V této mnoziné jiz pak setrva. [15]
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Necht X, je ten stav, do kterého fetézec vstoupi, jakmile opust{ mnozinu piechodnych
stavu 7. Definujme pravdépodobnosti

wy=P(X;=j) ieT,jeT" (3.11)

Je-li j absorpéni stav, potom w;; je pravdépodobnost, ze fetézec, ktery byl na pocatku
v prechodném stavu i, je absorbovan stavem j. Je-li C} néjaka uzaviend nerozlozitelna
mnozina stavu trvalych , potom pravdéodobnost, ze fetézec, ktery vychazi z i, po opusténi
mnoziny prechodnych stavi setrva v mnoziné Cy, je

wi(Cr) = Bi(X: € C) = Yy (3.12)

JE€CK
Ukazme nyni, jak Ize pravdépodobnosti u;; pocitat pomoci pravdépodobnosti piechodu py;.

Véta 3.11. Pro pravdépodobnosti u;; definované v 3.11 plati

wij =pij+ Y _ Py, €T, jeTC. (3.13)

veT

Vztah (3.13) muzeme vyjadfit i maticové. Matici pravdépodobnosti prechodu muzeme
(po eventudlnim precislovani stavu) psat ve tvaru

P— (F(; g) , (3.14)

Necht U = {u;;,i € T, j € T} je matice pravdépodobnosti u;;. Potom vztah (3.13)
muzeme piepsat do tvaru

U=Q+RU (3.15)

Pro kone¢né matice odtud méme (I — R)U = @, kde I je jednotkovéd matice stejného
radu jako R. Jestlize k matici I — R existuje matice inverzni, potom existuje jediné feseni
této sestavy

U=(I-R)'Q. (3.16)

Existenci inverzni matice k I — R zarucuje néasledujici tvrzeni.

Lemma 3.12. UvaZujme fetézec s matici pravdépodobnosti prechodu tvaru (3.14). Necht
T je konecénd mnozina prechodnijch stavi. Potom matice I — R je reguldrni a plati

I-R)™" = f:Rk

Pozndmka. Matice F = (I — R)™ se nazyva fundamentdlni matice Markovova Tetézce.
[15]
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4 Statistické modely

V této casti prace se budu vénovat statistickym modelim vykontu baseballovych hracu.
Duraz bude kladen na predikéni modely, které vyjadiuji prinos hracu k celkovému poctu
vitezstvi jejich tymu.

4.1 Prevod dobéhu na vyhry

Nasim hlavnim cilem je modelovat pocet vyher daného tymu pomoci hracskych vykonu.
Nejjednodussi model muze vypadat tak, ze prevedeme pocet odhadnutych dobéht na vyhry.
V baseballu vyhrava tym s vétsim poc¢tem dobéhu na konci zapasu. Pokusme se tedy zjis-
tit, kolik dobéhu je v pruméru potieba na vitézstvi v zdpase.

Obecné se bere odhad 10 dobéhu = 1 vyhra. Nicméné, tento odhad je velmi hruby a
proto ho nyni zpfesnime. K tomu nam pomuze vztah, ktery odvodil Bill James tzv. Py-
thagorejsky odhad. Pomoci néj jsme schopni odhadnout pocet vyher v procentech

RS?
RS? + RA?

Bohuzel ani tento vztah neni dostatecné presny, konkrétnéji exponent 2 se da dale zptesnit.

Patriot a David Smyth upravili Pythagorejsky odhad, tim, Ze exponent 2 nahradili
exponentem zavislym na tzv. skérujicim prostiedi (pocet dobéhu za rok). Odvozeny vztah
muzeme psat ve tvaru

W%Pythag =

RSX
W%Pythagenpat = m

kde X = (RPG)%287.
Vezméme napiiklad sezénu 2015, kdy v MLB bylo odehrano 2429 zapasu v zdkladni
¢asti s celkovym poctem 20647 dobéhtu. Prumérné tedy 8,5 dobéhu za zapas a pak

X =8,5%%7 x~ 1,848,

Uvazujme nyni prumérny tym s prumérnym poc¢tem dobéhu a povolenych dobéhu

——1,848
688,233 ﬂ =0, 500.

688,233"%" 1 688, 2335 162

W%Pythagenpat =

Dostdvame ocekdvany vysledek - prumérny tym vyhraje presné 50% vsech svych zdpasu.

Nas zajima, kolik dobéht bude znamenat rozdil presné jedné vyhry
(688,233 4 HEW) 1848 82

(688,233 + HLW)L84s 1 (688,233 — HEW)Lsas 162

W%Pythagenpat = ~ 07 506.

Upravami ziskame

RPW == 9,196.

Zjistili jsme, ze v roce 2015 v pruméru 9,196 dobéhu v zapase znamenalo vitézstvi. Hod-
nota RPW se v poslednich letech méni v tadu desetin, takze nam muze poslouzit jako
prvotni, avSak nepfili§ presny odhad.[16],[17]

Poznamka: K vypocétu RPW se pouziva vice metod a proto se jednotlivé hodnoty
mirné odlisuji dle vybrané literatury.[18]
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4.2 Linearni regrese

Ve druhé ¢asti své prace jsem uvedl nékolik vyznamnych baseballovych statistik, z nichz
nekteré se daji vyuzit k odhadu budouciho vykonu tymu diky regresni analyze. U obou
téchto modelu vychazime z historickych dat a predpokladame, ze vykony hracu jsou stéle
konstantni.

4.2.1 WAR

Pokud sec¢teme hodnotu WAR vsech hracu daného tymu za celou sezénu, muzeme toto
¢islo pouzit pro odhad poctu vitézstvi na konci sezény. Podivejme se na hodnoty WAR
tymu v rozmezi let 2003 az 2013. V grafu lze vidét zavislost poc¢tu vyher jednotlivych
tymu na jejich celkové hodnoté WAR.

Poéet vyher = 48,53 + 0,9738 WAR tymu

120 = Regression
—- — — 95% PI
1o
5 535240
R-5q Thx
100 R-Sgladj)  77.0%
-
7]
B
T
¥
& 70
60
50
40
1] 10 20 30 40 50 a0

WAR tymu

Obrazek 1 — Graf zavislosti WAR tymu na poctu vyher

V rovnici regresni piimky lze vidét Ze jeji smérnice je velmi blizka 1 cili jednotkovy
prirustek v hodnoté WAR znamend stejny prirustek v hodnoté vyher. Déle, prusecik
regresni piimky s osou y v bodé [0;48,53] ndm ukazuje, jak by si za téchto 10 let po¢inal
tym slozeny pouze z nédhradniki. Hodnota WAR takového tymu je rovna 0 a na konci
sezény by tento tym meél 49 vyher. Lze tedy odhadnout pocet vyher tymu

Wexpwar = 0,974 - TWAR + 48,5,

kde TWAR je celkova hodnota WAR muzstva. Jedinou nevyhodou tohoto modelu je
fakt, ze jeho 95%-ni interval spolehlivosti pro individudlni hodnoty (predikéni interval)
ma rozpéti 20 vyher, to viak jen ukazuje, jak dilezitou roli ve hie ma stésti.[19]

25



4.2.2 ERA

Pomoci samotné ERA pocet vyher zatim nedokazeme odhadnout, vime vsak, ze ERA
souvisi s poc¢tem povolenych dobéhtu. Muzeme tedy vytvotit model pro odhad ERA a po-
moci této hodnoty odhadnout pocet povolenych dobéhu a nésledné vyuzit napf. jeden
z Pythagorejskych odhadu k uréeni poctu vyher.

K odhadu ERA je zapotiebi sestavit vicenasobnou linearni regresi. Vyuzijeme pro ni né-
které statistiky uvedené v druhé ¢asti prace.

Pomoci dat z let 2002-2010 bylo ukézano, ze nejlepsim prediktorem povolenych dobéhu
je WHIP s koeficientem determinace R?=0,940. Do modelu byly déle zahrnuty nezdvislé
proménné LOB%, HR/9, fielding%, DP.

ERA =2,889X, —9,564X5 + 1,006X3 — 19,022X, — 0,001.X5 — 12,483
kde
X; = WHIP, X, = LOB%, X3 = HR/9, X4 = fielding%, X5 = DP

Koeficient determinace tohoto modelu je R?=0,988. Vysledek je intuitivni, hodnoty WHIP
a HR/9 maji v modelu kladné znaménko, protoze tym, ktery povoli vice odpalt, volnych
met ¢ homerunt bude mit logicky vétsi hodnotu ERA. Podobnou dvahu lze provést u
hodnoty LOB% se zdpornym znaménkem, ¢im vice hracu zustane na metdch, tim méné
jich udéla dobéh. Hodnoty fielding% a DP jsou zaporné z oc¢ividného duvodu. [20]
Podivejme se na spojitost mezi ERA a poctem povolenych dobéhti. Pomoci dat z let
2007-2011 byla sestavena linearni regrese. V grafu lze vidét zavislost RA na ERA.

RA = 0,3295 + 0,9970 ERA

3.4 5 00380999
R-5g 98.3%

5,2 R-5qg(adj) 938.2%

5,0
48
46
44

42

40
3,6 3,8 4,0 42 44 46 43 5,0
ERA

Obrazek 2 — Graf zavislosti ERA tymu na poctu povoleniyjch dobéhai
Opét jsme dosahli vysokého koeficientu determinace R?=0,983, coz naznacuje, Ze dobéhy

vzniklé chybou obrany neovliviiuji zapasy nijak vyznamné. [21] Déle jsme otestovali hy-
potézu, Ze absolutni ¢len je roven nule, nebot tym s ERA=0 by mél mit 0 povolenych
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dobéhu. Analyzou rozptylu jsme ziskali p hodnotu (p=0,004), tedy hypotézu, ze kon-
stanta je nulova zamitame na hladiné vyznamnosti 0,05. Hodnoty nezavislé proménné
se pohybuji v intervalu (3,7;5), coz je dostatetné daleko od nuly a neni tedy tieba fesit,
zda piimka prochdzi poc¢atkem. [22]

4.3 Markovovy retézce

Markovovy fetézce slouzi k popisu procesu, ktery se v dané chvili nachazi pravé v jednom
stavu v kterémkoliv case. K popisu prechodu z jednoho stavu do druhého ndm slouzi ma-
tice prechodu, ktera obsahuje pravdépodobnosti téchto prechodu. Zduraznéme, ze kazdy
nasledujici stav v takovém ftetézci je zavisly pouze na poslednim stavu a nezavisly na
stavech predchozich, hovoiime o Markovové vlastnosti téchto retézcu.

Baseball muzeme povazovat za Markovuv fetézec, nebot v kazdé ptlsméné se nachazi
pravé v jednom z 25 moznych stavi. 24 stava odpovidd kombinaci zadného, jednoho,
dvou nebo tif bézcu na metach a zddného, jednoho nebo dvou outu. 25. stav odpovida
okamziku konce pulsmény, kdyz nastane 3. out.

Téchto 25 stavii muzeme znézornit pomoci tabulky jako usporadané dvojice (3,7), kde
1 znazornuje obsazenost met a j znazornuje pocet outu.

(04) | (1) | (2.0) | i) | (12,J) | (13,j) | (23.j) | (123,))
(1,0) | (0,0) | (1,0) | (2,0) | (3,0) | (12,0) | (13,0) | (23,0) | (123,0)
1,1) | (0,1) | (1,1) | (2,1) | (3,1) | (12,1) | (13,1) | (23,1) | (123,1)
(i,2) | (0.2) | (1.2) | (2.2) | (3.2) | (12,2) | (13.2) | (23,2) | (123,2)

Tabulka 3 — Prehled mozZnych stavi v baseballu

25. stav lze zapsat jako (7,3), nebot nés jiz nezajima rozmistén{ bézct na metéch. [23]
Matici prechodu P sestavime nasledujicim zpusobem

Ay By Cp Dy
0 Al B1 E1
0 0 A, F,|’
O 0 o0 1

P

kde submatice A, B a C jsou velikosti 8x8 a submatice Dg, E; a F3 jsou velikosti
8x 1. Submatice 0 v prostiednich dvou fadcich jsou velikosti 8 X8 a konecné submatice 0
v poslednim tadku jsou velikosti 1x8 a submatice 1 je jednotkova matice 1x1. Matice P
je tedy velikosti 25x25.

Submatice A predstavuji udélosti, které nezvysuji pocet outu. Submatice B predstavuji
udalosti, které zvysi pocet outt o 1, ale zaroven nekonéi 3 outy, ¢ili z O na 1 out a z 1 na 2
outy. Submatice C reprezentuje udalosti, které zvysi pocet outt z 0 na 2. Submatice D,
E, F reprezentuji udélosti, které vyusti ve 3 outy, poporadeé z zadného, 1 a 2 outu. Nulové
submatice ptredstavuji udélosti, které snizi pocet outu a proto jejich pravdépodobnost
je nulova.

Abychom mohli matici P zaplnit musime se zamyslet nad tim, jak pfistoupime k po-
hybu bézcu po metach. Prikladem konzervativniho ptistupu by byl predpoklad, ze pti odpa-
leni singlu bézci postoupi jen o jednu metu. Naopak agresivni piistup predpoklada, ze pii od-
palu singlu bézec z prvni mety dobéhne na druhou a zbytek bézcu udéld dobéh.
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siondlnimi hgaml. [24]

vvvvvv

Navic bylo dokdzdno, ze vyzkum, ktery vyuzival konzervativni pristup vykazoval 7%
chybu pii vypoétu dobéhu, zatimco agresivni pristup snizil tuto chybu zhruba na 2%. [25]

Vyuzijeme agresivni pristup, tedy pri odpalu singlu, bézec z prvni mety postoupi
na druhou a vsichni ostatni udélaji dobéh. Pii odpalu doublu, bézec z prvni mety postoupi
na tfeti a ostatni udélaji dobéh. Pti odpalu triplu, vsSichni bézci na metdach dobéhnou.
P1i odpalu homerunu, dobéhnou vsichni bézci na metach i palkar. Pokud se palkai obétuje
vysokym odpalem, bézec na tieti meté dobéhne. Pti chybé obrany postupuji o jednu metu,

pokud jsou k tomu donuceni.

Staci uz jen vypocitat jednotlivé pravdépodobnosti k vyplnéni matice prechodu P

P(HR) = Z£,
P(3B) = 2B,
P(2B) = 2B,
P(IB) = 15,
P(BB) = £2,

P(HBP) = 4B

_ PA-H-BB-HBP
out) = o ,

PA>

GDP) = <2F

(
(
P(SF) = 3£
(
P(

E) = 1- [fielding% soupefe].

Kone¢na podoba matice P je uvedena v piiloze 7.1. [23]
Markovovy fetézce poskytuji mnoho ruznych aplikaci pii analyze baseballu, nas vsak
zajima predevsim modelovani poc¢tu skérovanych dobéhu. Tomuto problému se budeme

vénovat v nasledujici kapitole.
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5 Aplikace statistického modelu

V této casti se pokusim predpovédét pocet vyher pro vsech 30 tymu americké MLB. Tedy
spise zpétné predpovédét, nebot vychdzim z dat po prvni poloviné sezény 2015. Pomoci
téchto dat se pokusim predpovédét stav na konci sezény. Postupné vyuziji 2 modely.

Model 4.3 vyuzijeme k odhadu skérovanych dobéhu. U modelu 4.2.2 vyuzZijeme pouze
druhou cést, samotnou ERA predikovat nebudeme, pouzijeme jeji hodnotu po prvni
poloviné sezony, pomoci které odhadneme pocet povolenych dobéht soupefi. Nasledné
diky Pythagorejskému odhadu, zminéném v 4.1, odhadnu pocet vyher jednotlivych tymu
na konci sezény 2015.

Kazdy z pouzitych modelu budu navic porovnavat s primitivnim modelem, ktery
vSechny hodnoty po prvni poloviné sezéony vynasobi dvéma. Tento model predstavuje
odhad obyc¢ejného fanouska, ktery disponuje prumérnymi matematickymi znalostmi.

5.1 Pocet skérovanych dobéhu

Cely vypocet si ilustrujme na tymu New York Yankees. Nejdrive je potieba zaplnit matici
prechodu 7.1 pomoci pravdépodobnosti uvedenych v kapitole 4.3. Prvni fadek matice
prechodu vypada takto

(0,0) | (1,0) | (2,0) | (3,0) | (12,0) | (13,0) | (23,0) | (123,0)
(0,0) | 0,034 [ 0,256 | 0,045 | 0,003 | 0 0 0 0

00 [ (LD [ @D ]G A2, [ 13,1 ] (23,1) ] (123,1)
(0,0) [ 0,679 [ 0 0 0 0 0 0 0

02)T(12) [ (22 [ B2) (12,2 [ (13.2) [ (23,2) [ (123,2)
0,0 0 0 0 0 0 0 0 0

Zémérné zde neuvddim posledni sloupec matice, nebot jak ukdzu pozdéji, neni jej
potieba. Uvedeny fadek popisuje pravdépodobnosti prechodu z pocédteéniho stavu (0,0)
do koncového stavu (4,5). Vsimnéme si, Zze spousta prechodu ma nulovou pravdépodobnost.
Pokud zaciname s jednim palkarem ve hie, tak se logicky nemuzeme dostat do stavu s vice
hraci na metach. Stejné tak jediny hra¢ nemize zapfic¢init vice nez jeden out.

Déle je potteba sestrojit submatici matice P. Méjme tedy matici R, ktera je submatici
matice P, kterou sestrojime odstranénim 25. radku a 25. sloupce odpovidajici absorpénimu
stavu.

Sestrojme nyni fundamentdlni matici Markovova fetézce

F=(I-R)™",
kde I je jednotkova matice 24x24. 7 této matice snadno vycteme ocekdvany pocet projiti

danymi stavy z pocateéniho stavu (4,j); do koneéného stavu (i,7); pred dosazenim 3-
outového absorpéniho stavu. [23]
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Podivejme se na prvni fadek fundamentéalni matice F tymu New York Yankees

(0,0) | (1,0) | (2,0) | (3,0) | (12,0) | (13,0) | (23,0) | (123,0)
(0,0) | 1,051 [ 0,280 | 0,050 | 0,004 [ 0,093 [ 0 [ 0,017 | 0,012

(0,0) | 0,766 | 0,406 | 0,074 | 0,008 | 0,214 | 0,001 | 0,041 | 0,036

(0,0) | 0,580 | 0,450 | 0,085 | 0,013 | 0,334 | 0,002 | 0,068 | 0,070

Tento tadek vyjadiuje odhadovany pocet projiti jednotlivymi stavy z pocateéniho
stavu (0,0) do koncového stavu (3,7).

Nyni jsme schopni urcit kolik palkait se dostane na fadu. Staci secist jednotlivé pocty
projiti stavy v kazdém tadku fundamentalni matice F, abychom ziskali odhad poc¢tu projiti
stavy ptred absorpci. Vidime, ze soucet prvku prvniho fadku fundamentalni matice pro tym
New York Yankees je 4,656, coz znamena, ze v prumeéru se na palce objevi 4,656 palkaiu
ve zbytku smény, zacinajici ve stavu (0,0).

Zjistili jsme tedy, ze pomoci fundamentalni matice F muzeme odhadnout pocet palkai,
ktefi se objevi na pélce ve zbytku smeény, ktera zac¢ina kterymkoliv ze 24 stavu. Tato
data jsem sepsal do tabulky, kde v zdhlavi sloupcu je uvedeno, které mety jsou obsazeny
a v zahlavi radku je uveden pocet outu.

0 1 2 3 12 13 23 123
0| 4,656 | 4,692 | 4,722 | 4,727 | 4,727 | 4,781 | 4,696 | 4,728
3,056 | 3,059 | 3,070 | 3,070 | 3,072 | 3,072 | 3,070 | 3,072
211,509 | 1,509 | 1,509 | 1,509 | 1,509 | 1,509 | 1,509 | 1,509

—_

Tabulka 4 — Odhad poctu zbyvajicich pdlkar

Vratme se vSak nyni jesté k fundamentdlni matici F. Podobnym zpiisobem, jakym jsme
spocitali odhad poctu palkaru ve zbytku smény, muzeme spocitat odhad poctu skérovanych
dobéhu ve zbytku smeény, zac¢inajici z jakéhokoliv stavu. Zavedme sloupcovy vektor rs,
ktery obsahuje ocekdvany pocet dobéhu, ktery tym skéruje z jednoho odpalu ve kterémkoliv
ze 24 stavu. Prvky vektoru rg urcime na zdkladé maximalniho potencionalniho poétu
skérovanych dobéhtu a pravdépodobnosti popisujici tyto dobéhy.

Vezméme napiiklad sménu, kterd zacina ve stavu (0,0). Je zfejmé, ze muze byt skorovan
maximalné 1 dobéh anebo zadny dobéh. Pravdépodobnost 1 dobéhu se rovna pravdépodobnosti
odpalu homerunu, ¢ili muzeme spocitat odhad poc¢tu dobéht v této sméné po jednom od-
palu

1-0,0344+0-(1—0,034) =0,034.

Konkrétné jsme spocitali prvni slozku vektoru rg. [23]
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Podobnym zpusobem dopocitame zbylych 23 slozek a dostaneme koneé¢nou podobu
tohoto vektoru

T's24

kde

r3120,034, 1'5920,034, 1"517:(),034,
r5220,071, 1"51020,071, 1"518:(),071,
rs3=0,260, T51;=0,260, rs19=0,260,
re1=0,269, T412=0,269, T420=0,260,
r5=0,297, 143=0,297, 14,=0,297,
r5620,306, I$14:0,306, 1"522:0,297,
1‘5720,495, 1"515:(),495, 1"523:(),486,
r58:O,633, 1"516:0,633, 1"324:(),624.

Abychom nyni odhadli pocet skérovanych dobéhu ve zbytku smény z jakéhokoliv
pocatecniho stavu, stac¢i vynasobit matici F s vektorem rg. Necht r znaéi vektor, jehoz
prvky jsou odhadované poéty dobéhu. Potom

r=F- rg

A tedy vektor r pro tym New York Yankees vypada takto

T24
kde

1"120,550, I9:0,297, 1’17:0,113,
1"2:(),946, 1"10:0,549, r18:0,228,
ry=1,144, 11,=0,740, 119=0,364,
14=1,156, 119=0,747, T99=0,364,
r5=1,562, 1;3=1,008, 19;=0,485,
1"6:]_,579, 1"14:1,0]_47 f22:0,485,
I'7:]_,762, I‘15:1,203, 1'23:0,62]_,
1'8:2,278, I‘16:1,564, I'24:0,812.

Vektor r obsahujici odhadované pocty dobéhu ve zbytku smény je mocny nastroj v analyze
baseballu. Nas bude predevsim zajimat jeho prvni slozka, protoze udava, kolik dobéhu
muzeme ocekavat ve zbytku smény zacinajici stavem (0,0). Timto stavem zacéinad kazda
sména a kdyz tedy vyndsobime prvni slozku vektoru r deviti (zdpas se hraje na 9 smén)
dostaneme odhad celkového poctu skérovanych dobéht danym tymem za zapas. [23]

31



Opét se podivejme na New York Yankees. Oc¢ekavany pocet dobéhu za zapas je roven
RPG =0,550-9 = 4,953.

Muzeme tedy fict, ze Yankees prumérné skéruji 4,953 dobéhu za zapas. Avsak zname-
li prumérny pocet dobéhu za zapas, muzeme rovnou vypocitat pocet dobéhu za celou
sezénu. Nebudeme v3ak ndsobit primérny pocet dobéhu za zépas 162, nebot vychdzime
z predpokladu, ze zndme data po prvni poloviné sezény. Tedy vime, ze Yankees v 88
zapasech skérovali 409 dobéht. Pocet dobéhti na konci sezdény je roven

RS = 4,953 - (162 — 88) + 409 ~ 776.

Ve srovnani se skutecnou hodnotou na konci sezény, coz bylo 764, zjistujeme, Ze nés
prvni odhad se od reality prilis nelisi. Do tabulky na nésledujici strané jsem zpracoval
porovnani modelu s realitou pro vsechny tymy MLB v sezoné 2015. Druhy sloupec tabulky
predstavuje primitvni model, ktery vynasobil pocet dobéhu po prvni poloviné sezény
dveéma. [23]
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Tym Mark. fetézce | Prim. model | Realita
Angels 695 736 661
Astros 719 790 729
Athletics 702 780 694
Blue Jays 860 972 891
Braves 645 694 573
Brewers 656 720 655
Cardinals 680 710 647
Cubs 650 670 689
Diamondbacks 735 784 720
Dodgers 741 752 667
Giants 721 754 696
Indians 668 694 669
Mariners 601 624 656
Marlins 620 660 613
Mets 584 620 683
Nationals 690 702 703
Orioles 732 774 713
Padres 617 704 650
Phillies 566 616 626
Pirates 664 712 697
Rangers 695 740 751
Rays 617 664 644
Red Sox 710 752 748
Reds 663 662 640
Rockies 755 778 737
Royals 734 760 724
Tigers 793 796 689
Twins 693 766 696
White Sox 562 584 622
Yankees 776 818 764
Prumérna absolutni chyba 33,76 49,63

Prumérnd absolutni procent. chyba 5,01% 7,29%

Tabulka 5 — Pocet skérovanijch dobéhu
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5.2 Pocet povolenych dobéhu

Pouziti modelu budeme opét ilustrovat na tymu New York Yankees. Rozhodl jsem se
pouzit pouze model k odhadu RA a samotnou ERA predikovat nebudu. Opét vychazime
z predpokladu, ze mame k dispozici data po prvni poloviné sezony.

Po lehké tupravé zavislosti pro RA v 4.2.2 jsme schopni odhadnout RA pro tym
Yankees, jejichz ERA byla rovna 3,96 po 88 zapasech

RA = (0,997 - 3,96 + 0, 330) - (162 — 88) + 383 ~ 700.

Ukazuje se, Ze model se od reality opét piilis nelisi, nebot na konci sezény méli Yankees
na konté 698 povolenych dobéhu. V nasledujici tabulce je zpracovano porovnani modelu
s realitou a s primitivnim modelem pro vSechny tymy MLB v sezéné 2015.

Tym Pouzity model | Prim. model | Realita
Angels 628 670 675
Astros 622 690 618
Athletics 611 690 729
Blue Jays 723 808 670
Braves 703 770 760
Brewers 734 818 737
Cardinals 485 528 525
Cubs 591 638 608
Diamondbacks 732 784 713
Dodgers 275 628 995
Giants 653 702 627
Indians 671 732 640
Mariners 662 720 726
Marlins 654 708 678
Mets 571 624 613
Nationals 627 672 635
Orioles 648 696 693
Padres 707 800 731
Phillies 833 936 809
Pirates 527 584 596
Rangers 731 790 733
Rays 616 682 642
Red Sox 766 838 753
Reds 712 758 754
Rockies 823 886 844
Royals 609 634 641
Tigers 755 826 803
Twins 661 720 700
White Sox 686 730 701
Yankees 700 766 698
Pramérna absolutni chyba 32,43 43,90

Pramérna absolutni procent. chyba 4,75% 6,32%

Tabulka 6 — Pocet povolenyjch dobéhi
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5.3 Pocet vyher

Nyni, kdyz mame k dispozici odhady pro pocet skorovanych a povolenych dobéhu, se muze-
me zamérit na odhadnuti poc¢tu vyher jednotlivych tymu. Pro pfipomenuti znovu uvadim
vzorec pro Pythagorejsky odhad uvedeny v ¢asti 4.1

RSX
W%Pythagenpat = m

Nejdiive musime uréit koeficient X. Za prvni polovinu sezény 2015 bylo odehréano 1330
zapast, behém nichz bylo skérovano 10915 dobéht, tedy prumérné 8,207 dobéhu za zépas.
Miuzeme tedy urcit koeficient X

X =8,207%% ~ 1, 830.

Ted uz se muzeme pustit do odhadu poétu vyher. Nezapomenme na piedpoklad,
ze zname pocet skorovanych a povolenych dobéht, pocet vyher a pocer odehranych zapasu
z prvni poloviny sezony, diky tomu muzeme s vyuzitim Pythagorejského odhadu odhad-
nout pocet vyher na konci sezény

(RS, — RS1)X
Wexp = (162 — W
BT (RS, — RS1)X + (RA; — RA)X (162 = G5) +Wh,

kde

RS, = Pocet skérovanych dobéhti odhadnutych v ¢asti 5.1,
RS; = Pocet skérovanych dobéhtu za 1. polovinu sezony,
RA, = Pocet povolenych dobéht odhadnutych v ¢asti 5.2,
RA; = Pocet povolenych dobéhu za 1. polovinu sezdny,
GS; = Pocet odehranych zdpasu za 1. polovinu sezdny,

W, = Pocet vyhranych zapasu za 1. polovinu sezony.

Pro ilustaci provedeme vypocet pro New York Yankees

(776 — 409)1-830
(776 — 409)1:830 + (700 — 383)1:830

Wxp = - (162 — 88) + 48 ~ 90

Ve skuteénosti Yankees vyhrali v sezéné 2015 celkem 87 zédpasu, jedna se tedy o velice
priznivy odhad. Podivejme se vSak na toto porovnani s realitou a primitivnim modelem
pro vSechny tymy MLB v roce 2015 v tabulce na néasledujici strané.
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Tym Pythagorejsky odhad | Prim. odhad | Realita
Angels 89 96 85
Astros 90 98 86
Athletics 82 82 68
Blue Jays 86 90 93
Braves 76 84 67
Brewers 71 76 68
Cardinals 105 112 100
Cubs 89 94 97
Diamondbacks 80 84 79
Dodgers 98 102 92
Giants 87 92 84
Indians 81 84 81
Mariners 76 82 76
Marlins 73 76 71
Mets 85 94 90
Nationals 91 96 83
Orioles 86 88 81
Padres 72 82 74
Phillies 54 58 63
Pirates 99 106 98
Rangers 78 84 88
Rays 83 92 80
Red Sox 77 84 78
Reds 77 78 64
Rockies 75 78 68
Royals 97 104 95
Tigers 86 88 74
Twins 86 98 83
White Sox 73 82 76
Yankees 90 96 87
Prumérna absolutni chyba 5,00 8,70

Primérnd absolutni procent. chyba 6,51% 11,08%

Tabulka 7 — Pocet vyher
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5.4 Umisténi tymu

V posledni kapitole aplika¢ni ¢asti své prace se budu vénovat porovnani umisténi jednot-
livych tymt na konci sezény. Pfedmétem mého zdjmu je pouze prvnich 10 tymi, nebot
pravé 10 tymu postupuje do play-off a ma sanci bojovat o titul.

V nésledujici tabulce uvadim umisténi spocitané pomoci Pythagorejského odhadu
(POU), umisténi spoc¢itané primitivnim modelem(PMU) a redlné umisténi(RU). Tedy
pouze sefazujeme tymy podle poctu vyher, nebot koneéné umisténi zavisi pouze na tomto
poctu. Tymy, které by se podle modelu umistily mimo elitni desitku, nemaji v tabulce
doplnéné umisténi.

Tym MRU | PMU | RU
Cardinals 1. 1. 1.
Pirates 2. 2. 2.
Cubs 8-9. 10. 3.
Royals 4. 3. 4.
Blue Jays - - 5.
Dodgers 3. 4. 6.
Mets - - 7.
Rangers - - 8.
Yankees 6-7. 7-9. 9.
Astros 6-7. 5-6. | 10.

Tabulka 8 — Umisteni

Bez ohledu na ptesné umisténi, vidime, ze oba modely spravné predpovédély umisténi 7
tymu v prvni desitce. Tyto tymy hraly celou sezéonu vyrovnané bez vétsich vykonnostnich
vykyvu. Naopak zbylé 3 tymy, které by se podle modeli neumistili v top 10, mély
pravdépodobné slabsi prvni polovinu sezény a silnou druhou polovinu. Pii porovnéani
odhadu presnych umisténi, lze konstatovat, ze o trochu 1épe si vedl Pythagorejsky odhad,
avsak rozdily v pfesnosti jsou témér zanedbatelné.

Na jednu stranu néas tento vysledek muze prekvapit, protoze v predchozi casti jsme
ukazali, ze Pythagorejsky odhad je pfesnéjsi nez odhad primitivni a pfirozené bychom
ocekavali, ze se tato skutecnost projevi i pii porovnani umisténi. Na druhou stranu jsme
se zajimali jen o prvnich 10 tymu a navic pfi umisténi mnohdy zavisi na jediné vyhfte,
jak lze vidét v tabulce 7. Vzhledem k prumérné absolutni chybé obou odhadu se tedy
nelze divit, ze jsme neobdrzeli presnéjsi vysledky.
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6 Zaveéer

V 1dvodu a ve druhé kapitole své prace jsem definoval pojem Sabermetrics a uvedl,
hracské herni statistiky. Obzvlasté bych pripomenul statistiky WAR a ERA, které se v sou-
casné dobé tadi mezi ty nejvyznamnéjsi.

Ve treti kapitole jsem se vénoval Markovovym fetézcum a popsal jejich zakladni vlast-
nosti. Dale jsem matematicky presné definoval souvisejici pojmy, které jsem pouzil pozdéji
v aplika¢ni ¢asti préce.

V nasledujici kapitole jsem popsal nékteré statistické modely, zalozené na linedrni
regresi ¢i na Markovovych fetézcich. Také jsem uvedl jednoduchy model vyuzivajici tzv.
Pythagorejsky odhad.

Konecné, v paté kapitole své prace jsem zminéné modely aplikoval na realna data.
Mym cilem bylo pfedpovédét pocet vyher pro vSech 30 tymu v americké MLB na konci
sezony 2015, za predpokladu, ze znam data po jeji prvni poloviné.

Nejdrive jsem vyuzil Markovovych fetézcu k odhadu poétu skérovanych dobéhu. Tuto
¢ést jsem podrobné rozepsal, nebot pravé Markovovy fetézce jsou hlavnim matematickym
aparatem mé prace. Z tabulky 5 vidime, ze model s Markovovymi fetézci mél prumérnou
absolutni chybu 33,76 dobéhu, coz muzeme povazovat za priznivé zjisténi, avsak kdyz
jsem tento model porovnal s modelem primitivnim, zjistil jsem, ze muj model je pouze
o 2,28% piesnéjsi. Nicméné tento rozdil, necelych 16 dobéhti, neni zanedbatelny, nebot
ve skute¢nosti znamend priblizné 2 vyhry (viz. 4.1).

V dalsi ¢asti jsem vyuzil linedrni zavislosti RA na ERA a odhadnul pocet povolenych
dobéhu opét pro vsech 30 tymu. V tabulce 6 jsem porovnal pouzity model s modelem
primitivnim. Mnou zvoleny model je v pruméru o 11 dobéhu presnéjsi, ¢ili v prumeéru
priblizné o jednu vyhru ptresnéjsi.

V zavéru paté kapitoly jsem pomoci spocitanych dat a Pythagorejského odhadu mohl
predpoveédét pocet vyher pro vsechny tymy MLB. Zminény odhad se ukézal o 4,57%
presnéjsi nez primitivni odhad a jeho prumérnd absolutni chyba byla 5 vyher. Pokud
se vSak bavime o kone¢ném umisténi na konci sezény, nelze ani jeden z odhadu povazovat
za obzvlast spolehlivy.

Muzeme tedy konstatovat, ze pii sazeni na baseballové zdpasy, obycejny fanousek
nebude vyrazné znevyhodnén oproti matematikovi se znalosti Sabermetrics, nebot odhady
obou jedincu budou velmi podobné.
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7 Piilohy

7.1 Matice prechodu

AO BO CO DO
0 Al B1 E]_

P=lo 0o a m |
O 0 0 1
kde
P(HRx) P(1X)  P(2B)  P(3B) 0 0 0
P(HR  *) 0 0 P(3Bx) P(1X) 0 P(2B)
P(HR x %) P(1Yx)  P(2Bx) P(3Bx)  P(1Z) 0 0
P(HR x* %) P(1Yx)  P(2Bx) P(3Bx) 0 P(12) 0
Ao = P(HR * *x) 0 0 P(3Bxx) P(1Y) 0 P(2Bx)
P(HR % xx) 0 0 P(3Bxx) P(1Yx*) 0 P(2Bx)
P(HR xxx) P(1Y xx) P(2Bxx) P(3Bxx) 0 0 0
P(HR % * % %) 0 0 P(3B * xx) P(1Yx) 0
P(HRx) P(1X)  P@2B)  P(3B) 0 0 0
P(HR %) 0 0 P(3B%x)  P(1X) 0 P(2B)
P(HR+%)  P(1Yx) P(2Bx) P(3Bx)  P(1Z) 0 0
P(HR+x)  P(1Yx) P(2B%)  P(3Bx) 0 P(12) 0
Ar = P(HR x *%) 0 0 P(3Bx%) P(1Yx) 0 P(2Bx)
P(HR % *x) 0 0 P(3Bxx)  P(1Yx) 0 P(2Bx)
P(HR xxx) P(1Y xx) P(2Bx*x*) P(3Bx*x) 0 0 0
P(HR % * % %) 0 0 P(3B x*x) P(1Y % %) 0
P(HRx) P(1X)  P(2B)  P(3B) 0 0 0
P(HR * %) 0 0 P(3Bx)  P(1X) 0 P(2B)
P(HR x* %) P(1Yx)  P(2Bx) P(3Bx) P(12) 0 0
P(HR x %) P(1Yx)  P(2Bx) P(3Bx) 0 P(1Zx) 0
Az = P(HR % %) 0 0 P(3Bxx) P(1Yx) 0 P(2Bx)
P(HR * %) 0 0 P(3Bx%) P(1Y%) 0 P(2B%)
P(HR*x*x) P(1Y xx) P(2Bx*x%) P(3B xx) 0 0 0
P(HR * % %) 0 0 P(3B x#x) P(1Y x %) 0
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Co

Plout) 0 0 0 0 0 0 0
0 Plout) 0 0 0 0 0 0
0 0 P(out) P(SF) 0 0 0 0
P(SFx) 0 0 P(out) 0 0 0 0
0 0 0 0  Plout) 0 0 0
0 P(SF) 0 0 0  Plout) 0 0
0 0 0 0 0 P(SFx) P(out) 0
0 0 0 0 P(SF) 0 0 P(out)
P(out) 0 0 0 0 0 0 0
0  Plout) 0 0 0 0 0 0
0 0 P(out) P(SF) 0 0 0 0
P(SFx) 0 0 Plout) 0 0 0 0
0 0 0 0  Plut) 0 P(SF) 0
0 P(SFx) 0 0 0 Plout) 0 0
0 P(SF) 0 0 0 P(SF) P(out) 0
0 0 0 0 P(SFx) 0 0 P(out)
0 0 0 0 0 00O
P(GDP) 0 0 0 0000
P(GDP) 0 0 0 0000
P(GDP) 0 0 0 0000
- 0 0 P(GDP) P(GDP) 0 0 0 0]
P(GDPx) P(GDPx) P(GDPsx) 0 0000
0 0 0 0 0 00O
0 0 0 P(GDPx) 0 0 0 0
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P(GDP) P
0 P
P(GDP) P

0 0 P(out
0 P(GDP) P(out
0 0 P(out
0
Do=1 0o B=| papr) | 27| Plour) |
0
0
0

(out)
(out)
(out)
P(GDP) P(out)
(out)
(out)
(out)
(out)

kde

P(1X) = P(1B) + P(BB) + P(HBP) + P(E),
P(1Y) = P(1B) + P(E),
P(1Z) = P(BB) + P(HBP).
Poznamka: Pocet hvézdicek ukazuje, kolik dobéhu bylo v daném prechodu mezi stavy
skérovéno. [23]
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