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Abstrakt

Tato prace se zabyva predstavenim metod pro redukci dimenzionality a naslednou aplikaci
téchto metod na vybrané sportovni statistické soubory. Prvni cast prace pojednava o
teoretickém aparatu matematické statistiky, a to konkrétné o metodé hlavnich komponent
a o jeji alternative - faktorové analyze. Druha ¢ast prace struéné vysvétluje pojmy tykajici
se souborii zvolenych fotbalovych statistik, na néz jsou metody aplikovany. Treti ¢ast prace
seznamuje s vysledky aplikaci obou metod na statistické soubory. Data ziskana vypocty v
programovacim jazyku Python jsou vyjadrena a prezentovana formou grafii a tabulkovych
vystup.

Summary

This thesis introduces methods which are used to reduce dimensionality and their sub-
sequent application to selected sets of sports statistical data. The first part of the thesis
deals with the theoretical apparatus of mathematical statistics, in particular with the
Principal Component Analysis and its alternative - the Factor Analysis. The second part
provides a brief explanation of the terms related to the selected sets of football statistics
where these methods are applied. The third part introduces the results of the application
of both methods to statistical files. Data obtained through calculations performed in Py-
thon programming language are organized and interpreted by means of graphs and tables.

Klicova slova
Analyza hlavnich komponent, faktorova analyza, redukce dimenzionality, fotbalové statis-
tiky:.
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1. Uvod

V dnesnim svété existuji moznosti ziskavat velké mnozstvi dat a informaci z rtiznych
oblasti. Uz tato skute¢nost v mnohém zlehcuje lidem zivot, nicméné teprve spravné zpra-
covani ziskanych dat umozni vyuzit tuto moznost naplno. Ptistup k velkému mnozstvi
dat s sebou zaroven nese i urcité potize. Je tfeba umét posoudit, které informace mohou
byt pro statistickou analyzu relevantni a které jsou naopak nevhodné.

Fenomén nadbyteéné vysoké dimenzionality (oznacovano jako , Curse of dimensiona-
lity“ [11], Cesky ,, Prokleti dimenzionality“) je v praxi velmi ¢astym problémem, jenz se v
souvislosti s vyuzitim modernich nastroji, ziskavajicich velké mnozstvi dat, vyskytuje. S
rostouci dimenzionalitou roste obtiZznost porozuméni vysledkiim dokonce exponencionéalni
rychlosti, a proto je vice nez vhodné snazit se co nejvétsi mérou rozmér pozorovaného
souboru redukovat (zatimco napriklad pro uplné vyjadreni Sestidimenzionalniho prostoru
je potieba 15 2D grafii, na ¢tyfdimenzionélni prostor staci takovych grafu 6).

Préace je clenéna do nékolika kapitol. V tuvodni, teoretické kapitole je vysvétlen ma-
tematicky aparat - metody, které problematiku vysoké dimenzionality fesi. V prvni c¢asti
této kapitoly je predstavena metoda znamé jako Analyza hlavnich komponent. V druhé
casti je pak predstavena metoda, jiz je mozné vnimat jako rozsifeni metody hlavnich
komponent - Faktorova analyza.

Nasleduje kapitola zamérujici se na podrobné vysvétleni statistickych soubort, na
néz maji byt metody aplikovany. VSechny pouzivané soubory vychazi ze svéta fotbalu a
popisuji aspekty hry jednotlivych hract, brankara nebo tymt. Kromé béznych statistik,
jakymi jsou napriklad goly, prihravky nebo stiely, jsou v praci pouzivany také nékteré
moderni pokrocilé statistiky. Témto pokroc¢ilym statistikam je na zavér kapitoly vénovana
samostatna sekce.

Posledni kapitola se vénuje praktickému vyuziti poznatk vychazejicich z predcho-
zich kapitol. Nejprve je predstaven kompletni postup aplikovani metod redukce dimenze.
Kazdy krok je zde patficné okomentovan a pripadné problémy jsou vysvétleny. Vysledky
ziskané jednotlivymi metodami jsou poté prezentovany formou grafii nebo tabulkovych
vystupli a vzajemné porovnany.



2. APARAT MATEMATICKE STATISTIKY

2. Aparat matematické statistiky

V této kapitole budou predstaveny dvé metody zabyvajici se problémem vysoké dimen-
zionality statistického souboru - metoda hlavnich komponent a jeji alternativa, faktorovd
analijza.

Predpokladem pro pouziti téchto metod je podminka, ze ptivodni proménné jsou kore-
lované. Linearni kombinaci téchto proménnych pak vznikaji jiné, nové proménné, posky-
tujici dalsi thel pohledu na zadany problém. Cilem téchto metod je zachovat maximum
puvodni informace pfi minimalni dimenzi. Faktorovd analjza méa kromé toho také za cil
vytvorit nové proménné tak, aby byla jejich interpretace co nejjednodussi.

Strucéné vysvétleny rozdil mezi obéma metodami lze nalézt napiiklad v clanku [1].

2.1. Metoda hlavnich komponent

Jak jiz bylo zminéno, metoda hlavnich komponent (Principal Component Analysis), dale
zkracené PCA, je metoda, kterd interpretuje zkoumanou tlohu novym, jednodussim zpi-
sobem. Cilem metody PCA je nalézt m latentnich (skrytych) proménnych tak, aby vysvét-
lovaly co nejvétsi variabilitu ptivodnich proménnych. Hledané latentni proménné byvaji
v terminologii PCA oznacovany jako hlavni komponenty nebo také PC (zkratka z angl.
principal components).

Uvedeny budou prevazné pojmy a vztahy potiebné pro pochopeni souvislosti tykaji-
cich se naseho ptikladu v kapitole Aplikace metod redukce dimenzionality. Podrobnéjsi
vysvétleni problematiky je k nalezeni v knihach [5], [9], [0] a [3]. Tato kapitola - Aparat
matematické statistiky vychazi predevsim z téchto publikaci a je z vétsiny tvorena prave
jejich citacemi a parafrazemi.

2.1.1. Model metody hlavnich komponent

Zakladnim prvkem, z kterého metoda PCA vychazi, je kovarianéni matice ptivodnich
znaku. Jednotlivé komponenty jsou tvoreny charakteristickymi (vlastnimi) vektory této
matice. Bude ukazano, jak tyto komponenty vznikaji a pro¢ je vyhodné pozorované znaky
normalizovat a ziskat tedy z kovarianéni matice matici korelacni.

Je zkouman statisticky soubor s velicinami X;, X, ... , X,,, pro ktery jsou hledany
hlavni komponenty Y1, Ys, ..., Y, kde n > m. Teoreticky lze najit tolik komponent, kolik
je zkoumanych veli¢in, a v tom ptipadé by byla vysvétlena veskera celkova wvariabilita.
Nicméné cilem je kromeé zachovani co nejvetsi variability také popsat zkoumany soubor co
nejmensim poc¢tem hlavnich komponent. Tyto pozadavky jsou vsak navzajem protichtidné.
Aby hledany kompromis vyhovoval obéma témto pozadavkim co nejlépe, je vhodné, aby
celkova variabilita nebyla mezi komponentami rozprostiena stejnym dilem, ale naopak aby
vétsinu celkové variability obsahovalo jen nékolik komponent.

Predpokladem pro tispésné nalezeni hlavnich komponent je znalost vektoru stfednich
hodnot p i kovarianéni matice 3. Charakteristicka ¢isla kovarianéni matice se setadi
sestupné podle velikosti a oznaci Ay, Ag, ..., A,,. Prislusné charakteristické vektory jsou pak
w1, Wa, ..., w,. Déle je zaddn sloupcovy vektor ptivodnich znaki (vybérovych jednotek) x.
Komponenty jsou potom vytvareny postupné. Zacneme definici prvni z nich:
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Yi = w{<m - ,LL),

kde velicinu Y} nazyvame pruni hlavni komponenta. Vyraz (x - p) vyjadiuje odchylky
puvodnich znakt od jejich stfednich hodnot (nékdy oznacovan jako x., tzn. &, = (r; —
W1, To—flo, ..., Tp— un)T). Vektor w je vektor koeficientti dany normaliza¢ni podminkou

wlhw, =1, (2.1)

pricemz plati, ze variabilita D(Y}), dand vztahem:
D(Y)) = wiX w,

je maximalni. Lze dokazat, ze maximalni hodnota rozptylu Y; pres vSechny vektory w; je
pti splnéni podminky (2.1) nejvétsi charakteristické ¢islo Ay kovarianéni matice 3, pri¢emz
w1 je charakteristicky vektor odpovidajici Ay [10].

Stejnym zptisobem je definovana i druhd hlavni komponenta:

navic vSak musi byt splnén poZadavek nekorelovanosti (kolmosti) komponent. Tzn:
wiwy, =0.

Druha hlavni komponenta popisuje nejvétsi ¢ast doposud nevysvétleného rozptylu. Jeji
rozptyl je pak roven:
D(Ys) = wiX wy = Ay

Analogicky jsou vytvateny i dalsi hlavni komponenty Y3, Yy, ...,Y,,. Diive zminény

pozadavek nekorelovanosti pak plati pro vSechny dvojice hlavnich komponent, tzn.:
wiw; =0, Vi,j € (1,2,...,m),i#j

Na zavér je vhodné zminit, ze maximalni pocet komponent, ktery lze nalézt, nezavisi
pouze na poctu znaku statistického souboru n, ale také na poctu pozorovani p. Plati, ze
maximalni pocet komponent odpovida mensi z téchto dvou hodnot. Pripad, kdy je p mensi
nez n, neni sice tak obvykly, ale mtize nastat. Pro tiplnost je tfeba dodat, ze pokud je
p <= n, je posledni komponenta trivialni.

2.1.2. Interpretace vztahu mezi hlavnimi komponentami a pi-
vodnimi proménnymi

Nyni, kdyz uz jsou hlavni komponenty vytvoreny, je tfeba stanovit, kolik hlavnich kom-
ponent bude pro popis zkoumaného statistického souboru vhodné pouzit. Uz diive bylo
uvedeno, ze pro uspokojivé vysledky je potfebné zachovat uréitou (velmi vyznamnou) cast
puvodni variability. Pro podrobnéjsi pozorovani této ptvodni variability budou zavedeny
dalsi veli¢iny, a to komponentni zdtez a komunalita.

Nyni nasleduje shrnuti nékolika diive uvedenych skutecnosti. Z predchozi sekce je
znamo, ze rozptyl i-té komponenty Y; je roven charakteristickému ¢islu \;. Zaroven plati,
ze pokud jsou nalezeny vsechny komponenty, tedy tolik komponent, kolik je proménnych

4
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ptvodniho souboru, tzn. m = n, zlstane zachovana veskera celkova variabilita. Pro vztah
mezi kovarian¢ni (korela¢ni) matici, rozptyly a charakteristickymi ¢isly pak plati:

tr(X)=0l+os+..+02=DY)+ DY)+ ... + DY) =M+ Ao+ . + A

Relativni variabilita i-té komponenty je pak rovna podilu \; / tr(X), kde tr(X) znaci
stopu matice X.
Pro kovarianci mezi vektorem @, a i-tou komponentou plati:

cov(x,,Y;) = cov(wc,wiT x.) = FE(x, wCT) W, =Y w; =\ w;,

a pro korelaci plati:

)\i CL)]'i N vV )\z wj'i

Pokud je vSak vektor x. nejprve standardizovan (normovan), je vektor odchylek znaku od
jejich strednich hodnot ve tvaru

[ T1— H1 Ty — 2 Tpn — Un
ry — s g eeny .
Oz, Oy Oy,

Korela¢ni matice je potom rovna kovarianéni matici a pro korela¢ni koeficient plati:
*
COU(:BNv Y;) = r(wNv YZ) = Wj; AT

kde w;; a A} odpovidaji rozkladu korela¢ni matice. Diky definici korela¢ni matice jsou na
diagonale této korelaéni matice pouze jednicky. Normalizace tedy zarucuje, ze vsechny
ptivodni znaky maji jednotkové rozptyly. Jinak fec¢eno, pouziti korela¢ni matice namisto
kovariancéni matice odstranuje zavislosti ptivodnich znaki na velikosti jednotek, ve kte-
rych jsou méreny. Tato vlastnost bude pozadovana i v kapitole Aplikace metod redukce
dimenzionality, proto budou i sledované znaky v této praci standardizovany.

Vektory wﬂ\/)\_ oznacované jako -y, se nazyvaji vektory komponentnich zdtézi (resp.
wjl \/F ). Stejné jako charakteristické vektory, tak i vektory komponentnich zdtézi
urcuji orlentac1 (smér) nového prostoru. Rozdil je v tom, ze zatimco velikosti charak-
teristickych vektort nic nevypovidaji o vyznamu odpovidajicich komponent (z hlediska
rozptylu), tak velikosti vektort komponentnich zatézi uz ano. Charakteristicka ¢isla totiz
vysveétluji rozptyl sledovanych znakt podél smérti nového prostoru. Pokud jsou tedy prvky
charakteristickych vektorti vynasobeny odmocninami z odpovidajicich charakteristickych
Cisel (= definice vektori komponentnich zatézi), vznika veli¢ina, kterd dava do souvislosti
rozptyly hlavnich komponent a sledované znaky. Prvky vektoriu komponentnich zatézi by-
vaji nazyvany komponentni zdtéZe a plati pro né, ze jsou zaroven kovariancemi mezi pi-
vodnimi znaky a nové vzniklymi komponentami. Pokud je tedy vstupni matici korela¢ni
matice, tak komponentni zatéze vyjadiuji primo korelaci mezi hlavnimi komponentami a
pivodnimi znaky.

K pozorovani celkové variability zachované hlavnimi komponentami slouzi veli¢ina
nazyvana komunalita. Komunalita (ptivodni) proménné X; se da interpretovat jako podil
rozptylu vyjadreného vybranymi hlavnimi komponentami a rozptylu pozorovaného znaku

D(X;) = 012- :

T(mca Yz) -

P 2

2 Zi: Yji

pt = 2t (2.2)
J
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kde h? je komunalita j-té proménné a v;; je faktorova zatéz j-té proménné a i-té kompo-
nenty. P znadci pocet vybranych komponent.

Zména nastane, pokud budou znaky zkoumaného souboru standardizovany (vychozi
matice bude korela¢ni matice). Diky jednotkovym rozptylim jednotlivych znaki se vztah
pro vypocet komunality (2.2) upravi na tvar

P
2 *2
hj = E Vii -
i=1

Pokud tedy tloha vychézi z korela¢ni matice, 1ze veli¢inu komunalita definovat jako sumu
¢tvercu faktorovych zdatézi (diky vlastnostem rozkladu korelaéni matice zaroven jako sumu
¢tvercu korelacnich koeficientt). Mnozina hlavnich komponent pouzitych pro vypocet ko-
munality j-té proménné je volena libovolné. Vétsinou je voleno nékolik prvnich komponent
a pozoruje se, jakou mérou se vysvetlend variabilita méni. Pokud by na vypocet komunality
byla zvolena jen jedna komponenta, potom by komunalita byla rovna kvadratu prislusné
faktorové zatezZe. Pokud by naopak byly zvoleny vsechny komponenty, vysledna komuna-
lita by byla rovna 1. Vypocet komunalit statistického souboru vychézejicitho z korela¢ni
matice bude ukéazan na prikladé v kapitole Aplikace metod redukce dimenzionality.

2.2. Faktorova analyza

Dalsi metoda zabyvajici se problematikou vysoké dimenze statistického souboru je fakto-
rovd analyza (Factor analysis), dale zkracené FA. Cilem této metody je stejné jako u PCA
nalézt m latentnich (skrytych) proménnych (v terminologii FA je nazyvame faktory). Roz-
dil mezi faktory z FA a komponentami z PCA je v jejich pojeti. Faktorovd analyza se na
rozdil od metody hlavnich komponent snazi kromé vysvétleni celkové variability nabidnout
i vhodnéjsi interpretaci skrytych proménnych. Je vhodné dodat, ze pro faktorovou analyzu
existuji na rozdil od metody PCA také neortogonalni modely. Tyto modely vsak v této
praci pouzity nebudou. Definice a ivahy uvedené v kapitole vénujici se faktorové analyjze
jsou urceny ortogonalnim modeliim. Pro kompletni vysvétleni neortogonalnich metod by
bylo nutné tuto kapitolu podstatné rozsirit.

Faktorovd analyza byla ptivodné vyuzivana pouze v psychologii. Diky modernim tech-
nologiim vsak pronikla do fady dalsich obort.

Stejné jako u metody PCA i v této kapitole vychézi velka ¢ast textu z literatury, kterd
se zabyva definicemi nésledujicich pojmu [5],[9], [7], [3]. Préce je doplnéna nékterymi
komentari k jednotlivym pojmtim. Kromé toho je zde sjednoceno rtizné znaceni z riznych
literarnich pramenti.

2.2.1. Model faktorové analyzy

Necht je, stejné jako pri uziti metody hlavnich komponent, zkouman statisticky soubor s
velicinami Xy, Xo, ..., X,,. Vektor stfednich hodnot tohoto souboru pak je p a kovariancéni
matice 3. Model faktorové analyzy predpoklada, ze existuje m v pozadi stojicich latent-
nich (skrytych) proménnych - faktoru Fi, Fy, ..., Fy,, kde n > m. Vztah mezi veli¢inami
Xj, kde j =1,...,n a faktory F je potom vyjadien jako:

Xj = M -+ 7j1F1 + ’}/jQFQ + ...+ ’ijFm + €j.
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Maticoveé lze zapsat také jako:
z=p+ITf+e. (2.3)

I je matice faktorovijch zatézi tvorena faktorovymi zatézemi j-té veliciny a i-tého faktoru
Vi, kde j =1,...,nat=1,..,m. Vektor f je vektor spole¢nych faktort délky m. Prvky
vektoru € jsou nazyvany chybové slozky. Podle regresni terminologie lze faktorové zatéze vy,
oznacit za regresni koeficienty n pozorovanych veli¢in na m nepozorovatelnych faktorech
(pri splnéni urcitych podminek to jsou zaroven kovariance mezi puvodnimi a novymi
proménnymi).

Zpusob, kterym lze ziskat dalsi interpretaci matice faktorovych zdtézi, je nahrazeni
vektoru « jeho standardizovanou formou. Necht vektor x. je vektor odchylek od jejich
stfednich hodnot, tj. . = * — p, potom lze rovnici (2.3) upravit do tvaru:

r—pu=x.=Tf+e.
Pokud je navic vektor x. standardizovan, oznacujeme jej z a plati pro néj:
z=I"f"+¢€". (2.4)

Matice I'" pak ma tu vlastnost, Ze jeji prvky (regresni koeficienty) 7;# jsou zaroveii kore-
la¢ni koeficienty mezi j-tou veli¢inou X; a i-tym faktorem F;.

2.2.2. Alternativni tvar rovnice faktorové analyzy

V této sekci budou vyuzity predpoklady, které z doposud uvedéneho textu nemuseji byt
ziejmé nebo nebyly uvedeny. Nasleduje tedy strucény vypis téchto predpokladii.

- Faktory Fj, kde i = 1, ..., m, jsou nezavislé nahodné veli¢iny s nulovymi stfednimi
hodnotami a s jednotkovymi rozptyly. V maticovém zapisu to znamena, ze vektor strednich
hodnot E(f) = 0,, a kovarianéni matice Cov(f) = I,,.

- Chybové slozky ¢;, kde 7 = 1,...,n, jsou nezavislé ndhodné veli¢iny s nulovymi
stfednimi hodnotami a s rozptyly D(e;) = ¥;. V maticovém zapisu je potom vektor
stfednich hodnot E(e) = 0; a kovariancni matice Cov(e) = ¥ (tedy diagondlni matice
j-tého fadu s chybovymi rozptyly ¥ znakt X; na diagonale).

- Faktory F; a chybové slozky ¢; jsou nezavislé nahodné velic¢iny pro kazdou kombinaci
i=1,..,maj=1,.., n Prokovariancni matici tedy plati Cov(f,e) = 0 (nulovd matice
s m tadky a n sloupci).

Diky témto predpokladim lze upravit ptivodni faktorovy model (2.3):

Y =Cov(z) = Cov(pp+Tf +¢) =TCov(f)T + ¥ =TL,I'" + ¥ =TT + .

To znamena, ze k nalezeni matic I' a ¥ je mozné pouzit matici 3 a rovnici faktorové
analyzy lze struéné zapsat jako:

S=TT" + ¥, (2.5)

resp.
> =TT + o, (2.6)

pokud je vychozi matice ¥* korelaéni matici.
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Pro rozptyl j-tého znaku D(X;) = 0]2- pak z rovnice (2.5) vyplyva:

2 2 2
05 = i+
=1

Podil tohoto rozptylu vysvétleny faktory je stejné jako u metody hlavnich komponent
(2.2) oznacovan jako komunalita:

P 2
B2 — Zz’:l Vji
g o2 :
J

P znaci pocet vybranych faktort.
Pokud bude jako vychozi pouzita korelacni matice, lze diky jednotkovym rozptyltim
pozorovanych znaki komunalitu zapsat ve tvaru:

P
2 *2
hj - § Yii
=1

(analogicky jako u metody PCA, podrobnéji viz kapitola Metoda hlavnich komponent).
Objektem pozorovani byva ve vétsiné pripadi praveé korelaéni matice. Jak uz bylo na-
znaceno, interpretace problému pri vychazeni z korela¢ni matice je jednodussi, pozorované
znaky jsou ve stejném méritku. Korela¢ni matice bude mimo jiné pouzita i v praktické
casti této bakalarské prace Aplikace metod redukce a dimenzionality. Z téchto duvodu
bude od pristi sekce k objasnovani nékterych aspektu feseni pouzita korelaéni matice 7.

2.2.3. Nejednoznacnost faktorové analyzy

Problémem faktorové analyzy je nejednoznacnost rovnice (2.5) , resp. jeji analogie pro
korela¢ni matici (2.6).

Pokud je pro analyzu pouzito m = n faktort, lze korela¢ni matici 3* vyjadrit ve tvaru
(2.6) tak, aby byla matice chybovych rozptyli ¥* nulova. Pokud je vSak pouzit mensi
pocet faktort, coz je cil faktorové analyzy, nelze vétsinu korela¢nich matic do pozadova-
ného tvaru rozlozit. Nabizi se tedy otdzka, jak nalézt matice I' a W™ tak, aby vyhovovaly
modelu (2.4) a zaroven spliovaly predpoklady uvedené na zac¢atku sekce Alternativni tvar
rovnice faktorové analyzy.

Diky vété T. W. Andersona a J. Rubina lze vektor z vyjadrit v daném tvaru (2.4).
Musi vSak byt splnéna nutné a postacujici podminka, a to existence diagonalni matice ¥*
s nezdpornymi prvky takovymi, ze rozdil ¥* - ¥* je pozitivné definitni matice s hodnosti
m.

Necht existuje jedind matice chybovych rozptyla ¥*. Pak se pro m = 1 matice I'*
redukuje na sloupcovy vektor, ktery je drive uvedenym modelem a podminkami jedno-
znacné urcen. Problém nastava, pokud je m > 1. V takovém piipadé nelze faktory, resp.
faktorové zatéze jednoznacné urcit. Pokud by byl zaveden novy vektor spole¢nych faktort
a nova matice faktort néasledujicim zptisobem:

fi=Tf" a =17,

kde T je ortogonalni matice fadu m, po upravach by vznikl model nerozlisitelny od modelu
(2.4):
x=0ifi +e" =TT 'Tf +& =T"f" +¢". (2.7)
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Oba tyto modely déavaji stejnou reprezentaci puvodni matice X*. Ani komunality nejsou
vlivem volby matice T' nijak ovlinény. Rozdil mezi nové vzniklym modelem a ptivodnim
modelem (2.4) je vSak v matici faktorovych zatézi. Pro m > 1 tedy plati, ze matici 3*
lze vyjadrit nekonecné mnoha zpusoby lisicimi se matici T'. Transformace pomoci matice
T oznacujeme pojmem rotace.

2.2.4. Extrakce faktoru

Prvnim krokem k tdspésnému pouziti faktorové analyzy je ziskani matice faktorovych
zatézi a chybovych rozptyli z ptvodniho zkoumaného statistického souboru. Faktorova
analyza se totiz na rozdil od metody hlavnich komponent nezabyva vznikem téchto matic,
ale pouze jejich naslednou rotaci. A pravé pouziti metody hlavnich komponent mtize byt
zdrojem k ziskani pozadovanych matic faktorovych zatézi a chybovych rozptyla. Dalsi me-
tody pouzivajici se k odhadu parametru faktorového modelu neboli k extrakci faktora jsou
napiiklad metody Mazimum-Likelihood Method (odhad parametri, které s maximalni vé-
rohodnosti reprodukuji pozorovanou matici) nebo Least-Squares Method (odhad zalozeny
na minimalizaci sou¢tu ¢tvercovych rozdilit mezi pozorovanou a reprodukovanou matici).
Podrobnéjsi informace o rtiznych metodéach extrakce faktort lze najit na webové strance
[12]. 'V této préaci vSak bude k extrakci faktort pouzivana vyhradné metoda hlavnich
komponent.

Prvnim krokem pfi pouzivani metody hlavnich komponent jako metody k extrakci
faktori je stanoveni faktorti v poctu m, které maji byt nalezeny. Matice faktorovych
zatézi je poté rovna matici komponentnich zatézi pro prvnich m hlavnich komponent. Pro
vektor faktorovych zatézi i-tého faktoru tedy plati:

Vi = Wi \//\_i7

kde \; jsou charakteristicka cisla matice znaki a wj; jsou prvky piislusnych charakteris-
tickych vektort prvnich m komponent.

Zbylé komponenty budou shrnuty do matice chybovych rozptylt. Na diagonale budou
prvky matice chybovych rozptyli rovny:

P =1-> 7. (2.8)
i=1

™2 oy v v, - ey
leﬂ“ miizeme opét oznacit jako komunalitu j-tého

J

Mimo diagonalu budou nuly. Vyraz

znaku h?
Pozn.: 1 ve vzorci (2.8) znadi rozptyl zkoumaného znaku. Diky standardizaci (pouziti
korela¢ni matice) je vSak tento rozptyl pro kazdy znak jednotkovy.

2.2.5. Rotace faktoru

Nyni, kdyz uz jsou faktory nalezeny, lze konecné pristoupit k hlavnimu kroku faktorové
analyzy, tedy k rotaci faktoru. Uz dfive bylo uvedeno, Ze pri transformaci rovnice (2.4)
pomoci matice transformace T vznikne model ve tvaru (2.7). Vhodnym zvolenim ma-
tice T lze potom ziskat TeSeni nabizejici strukturu, kterou je mozné jednoduse popsat
(v literature se uvadi jako ,jednoducha struktura“, resp. anglicky ,simple structure).
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Cilem je najit takové TesSeni, které nékteré faktorové zatéze maximalizuje a jiné naopak
minimalizuje.

Existuji dva hlavni zptsoby provedeni rotace. Bud ortogondalni rotace (pravothld),
nebo neortogonalni rotace (Sikmd). Kazdy z téchto zpusobtu lze déle délit [13]. V této
praci budou predvedeny pouze ortogondlni rotace, a to konkrétné metody Varimazr a
Quartimaz. Mezi neortogonalni metody patii napriklad metoda Promax. Rozdil mezi or-
togonalnimi a neortogonalnimi rotacemi je takovy, ze faktory ziskané rotaci nékteré or-
togonalni metody na sebe zustavaji kolmé i po provedeni transformace. Faktory ziskané
metodou neortogonalni rotace nikoliv.

Prvni ze zminénych metod, tedy metoda Varimaz, voli matici rotace T' tak, aby byla
maximalizovana funkce:

vl G (S 6] 29

Jinak Teceno, metoda Varimaz provadi transformaci tak, aby soucet rozptyli druhych
mocnin faktorovych zatézi byl pro jednotlivé faktory co nejvétsi.

Vyjadreni vyse uvedené funkce je pouzivano pro rotaci korela¢ni matice. Je to patrné i
diky ¢lenu v;7, ktery znaci normalizované faktorové zatéze. Kromé vyjadfeni pro korelac¢ni
matici existuje také obecnéjsi vyjadieni. V praxi vSak byva ve vétsiné pripadu (a toiv
pozdéjsi kapitole této prace) pouzito pravé vyjadieni 2.9.

Metoda Varimaz je nejcastéji pouzivanou metodou rotace faktori. Vysledky ziskané
pouzitim této metody splnuji pozadavky, které od faktorové analyzy ocekavame (nové
vzniklé faktory koreluji silné s nékolika mélo faktory, zatimco s ostatnimi koreluji slabé).
Byva také pouzivana jako mezikrok pii pouziti sikmych (neortogonélnich) metod rotace.
Je dilezité zdlraznit, ze pouziti odlisSnych metod extrakce ovliviuje také naslednou rotaci
faktori a ziskané vysledky se pak také odlisuji.

Jako druhd metoda k rotaci faktoru (také ortogondalni) bude pouzita metoda Quarti-
mazx. Vysledek je opét ziskdn maximalizaci funkce, tentokrat:

2
m n m n 42
_ Dict Zj:1(’7j?)2 B Doict 21 Vi

nm n2m?2

V

I v tomto pripadé je cilem maximalizovat rozptyl druhych mocnin faktorovych zatézi.
Na rozdil od metody Varimaz se zde pocita rozptyl pres celou matici, nikoliv postupné
pro vSechny faktory. Metoda Quartimax se vice soustfedi na minimalizaci poc¢tu faktori
potiebnych k vysvétleni variability ptivodnich znakt. Pouzitim této metody vznika model,
ve kterém se do prvniho faktoru dostava i relativné velka c¢ast variability prvki, které by
jinak s timto faktorem témér nekorelovaly. To mtze byt pro analyzu feseni nevhodné.
Tato metoda nebyva pouzivana tak casto jako metoda Varimaz.

10
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3. Hracské a tymové statistiky

V dalsich kapitolach bude predmétem zkoumani vétsi mnozstvi riznorodych hracskych
i tymovych statistik z oblasti fotbalu. A protoze je toto téma pomérné specifické, bylo by
vhodné nékteré ze statistik podrobnéji vysvétlit.

V prvni sekci budou predstaveny pojmy, jejichz vyznam neni vsem ziejmy nebo které
by si mohl laik spatné vylozit. V druhé sekci budou definovany pokrocilé statistiky znamé
jako ,ocekavané goly“ (angl. expected goals) a ,oCekdvané asistence” (angl. expected
assists).

3.1. Pojmy

Zmaky zkoumaného statistického souboru jsou zadavany zkratkami. Z tohoto divodu zde

bude vlozena sekce vénujici se objasnéni téchto zkratek a vysvétleni pojmu s nimi souvi-

sejicich. Zkratky budou setazeny postupné podle poradi, ve kterém se objevuji v kapitole

Aplikace metod redukce dimenzionality. Nejprve tedy budou objasnény znaky ze souboru

brankarskych statistik a pozdéji také z hracskych a tymovych statistik. Kompletni seznam

pouzivanych statistik je k dispozici také v sekci Seznam pouzitych zkratek a symboli.
Brankarské statistiky pouzivané v této praci jsou nasledujici:

e GAA: Pramérny pocet obdrzenych branek za zapas.

o Save%: Uspésnost zdkroku proti strelam mificim na branu. Zblokované stiely nebo
stfely mimo branu se nepocitaji.

o W%: Procento zépasu, ve kterych brankaruv tym zvitézil.

o CS% : Procento zdpasi, ve kterych brankar neobdrzel Zadny gol.
e Psv%: Uspé&snost pii pokutovym kopech.

o LCmp%: Presnost prihravek delsich nez 40 yd.

e Stp%: Procento kiiznych prihrdvek soupere do pokutového tizemi, které brankar
uspésné prekazil.

o OPA/90: Prumérny pocet defenzivnich zakroku vné pokutového tizemi béhem z4-
pasu.

o AvgDist: Primérna vzdalenost od brany pri defenzivnich zakrocich.
Pouzité hracské statistiky:

o Goals: Pocet vstielenych golti.

o Assists: Pocet golovych asistenci.

« xGoals: viz sekce Expected goals.

o xAssists: viz sekce Expected assists.

11
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Shoots: Pocet stiel na branu.

SoT%: Procento strel, které mif{ na branu.

Pass%: Uspésnost prihravek.

KP: Pocet prihravek vedoucich ke strele.

Tackles: Pocet odebrani mice souperi.

Press: Pocet napadani soupefe béhem rozehravky nebo kontroly mice.
Blocks: Pocet zablokovani stiely nebo prihravky soupere vlastnim télem.
Touches: Pocet dotekll s micem.

Dribbles: Pocet vyhybani se soupeti snazicimu se zachytit mic.

Pouzité tymové statistiky:

Goals: Pocet vstrelenych golt.

Assists: Pocet golovych asistenci.

Pkmade: Pocet vstielenych goéli z pokutovych kopti.
Pkatt: Pocet pokutovych kopt.

CrdY: Pocet zlutych karet.

CrdR: Pocet cervenych karet.

xGoals: viz sekce Expected goals.

xAssists: viz sekce Expected assists.
GoalsAgainst: Pocet obdrzenych branek.
CleanSheet: Pocet zapast bez obrdzeného golu.
Sh: Pocet strel.

SoT: Pocet stiel na branu.

G /Sh: Uspésnost stiel.

G /SoT: Uspésnost stiel na branu.

FreeKicks: Pocet stiel z primych kop1t.

Cmp: Pocet prihravek.

Att: Pocet pokust o prihravku.

Cmp%: Uspésnost prihrévek.
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o KP: Pocet klicovych prihravek.
o Tackles: Pocet pokust o odebrani mice souperi.
o TacklesW: Pocet tispésnych odebrani mice souperi.
e Press: Napadani soupere béhem rozehravky nebo kontroly mice.
« PressW: Uspé&sné napadéni soupefe béhem rozehrivky nebo kontroly mice.
e Blocks: Pocet zablokovanych stiel a prihravek.
» Touches: Pocet dotekil s micem.
« DribblesW: Uspé&iné vyhybani se soupefi snazicimu se zachytit mi¢.

e Dribbles: Vyhybani se souperi snazicimu se zachytit mic.

3.2. Expected stats

Expected stats jsou moderni pokrocilé statistiky, které komplexnéji popisuji herni situace.
Pozdéji budou v této praci zminény statistiky expected goals a expected assists. Proto je
zde zafazena kratka sekce, ktera se bude vénovat jejich vysvétleni.

Existuje nékolik modeli, podle nichz se expected stats pocitaji. Databaze [11], z niz
jsou cerpany statistiky pro tuto praci, obsahuje data vypocitand modelem spolecnosti
StatsBomb [23]. Nize popsané statistiky vychazeji z tohoto modelu.

Strucné Teceno, Expected stats je systém, ktery hodnoti kromé kvantity jednotlivych
hernich aspekti také jejich kvalitu.

3.2.1. Expected goals

Statistika Expected goal (ddle zG), v ¢estiné nékdy oznacovano jako ,ocekdvany gol®,
je pravdépodobnost, ze vysledkem streleckého pokusu bude vstfeleny gol. Kazda strela
je charakterizovana proménnymi, z nichz se ona pravdépodobnost vypocita. Mezi tyto
proménné patii:

» Pozice strelce: Z jaké vzdalenosti a pod jakym tihlem hrac stiilel?
« Cast téla: Jakou ¢asti téla stielec hral?

o Typ prihravky: Dostal strilejici hrac¢ dobrou prihravku, nebo si musel mic¢ ke strele
pripravovat?

o Typ strely: Byl strelec v dobré pozici, nebo byla obrana pripravena zablokovat
strelu?

e Pozice hract braniciho muzstva: Kolik hraca stoji mezi mi¢em a branou? Kolik
hract je v okoli strelce? Je brankar v brané?

13
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Kazda strela je nasledné porovnavana s mnoha modelovymi situacemi a vyhodnoti se
celkova pravdépodobnost vstieleni gélu.

Nésleduje vysvétleni modelu zG, a to na zékladé obrazkiu z videa [15]. Kromé ¢tyt akei,
které jsou zde uvedeny, lze ve videu najit i dalsi situace vysvétlujici pouzivany model.

OB

 UNIBET | %% %™ i

| #23 HALSTENBERG

m oy

GOAL PROBABILITY

Obrézek 3.1: xG - Pokutovy kop

Zvlastnim piipadem sttely je pokutovy kop (viz obrazek 3.1). Vzdédlenost od brény je
pti kazdém pokutovém kopu vzdy stejna (11 metri). Také stfelecky thel je konstantni
(37°). Dalsi proménné, které se pro vypocet G pouzivaji, jsou také vzdy stejné (mic je
polozen na hristi, obranci nijak stelci nebrani, brankar stoji pripraven na brankové care).
Kazdy pokutovy kop méa tedy stejnou hodnotu zG a tou je hodnota G = 0,77.

GOAL PROBABILITY
34%

Obrazek 3.2: xG - Zakonceni hlavou

P1i akci na obrdazku 3.2 mél stielec Sanci na vstreleni gélu 34%. Mohlo by se zdat, ze
pozice, ve které se stielec nachazel, je idedlni. Mi¢ byl zhruba 6 metrt od brany, brankar

14
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zdaleka nevykryval vétsinu brany a v cesté nestal zadny obrance. Jednim z divodt, proc
tomu tak neni, je vSsak napriklad to, ze hra¢ musel zakoncovat akci hlavou, coz je statisticky
naroc¢néjsi. Dalsim z divodi byla nutnost zkoordinovat pohyb s prihravkou, ktera sice byla

presna, ale ne jednoduché na zakonceni.

#10 BITTENCOURT

MATCH FACTS powared by aws

GOAL PROBABILITY
10%

f M ‘rH"\'T-\: \ . _; |

\
> Ay

Obréazek 3.3: xG - Blokovand strela

Na obrazku 3.3 je vidét Sance, pii které je pravdépodobnost vstreleni gélu 10 %.
Pozice strelce je opét pomérné dobra. Stoji zhruba 9 metrii od brany a strelecky thel je
37°. Problém je v tom, zZe vétsinu tohoto stieleckého thlu vykryva svym télem obrance a
stfelec tedy musi zamifit velmi presné.

#27 KRAMARIC

MATCH FACTS el et

GOAL PROBABILITY
4%

Obrézek 3.4: xG - Utoéna akee proti koncentrované obrané

Na poslednim obrazku 3.4 je stielec v pozici, ve které ma stielecky thel pouze 21°.
Zaroven je obklicen 6 branicimi hraci, kteri na néj vyvijeji tlak a soucasné blokuji pripad-
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nou stielu. Dalsim faktorem snizujicim hodnotu zG je to, ze brankar stoji v idealni pozici
a je pripraven zasdhnout. Sance na vstieleni gélu je tedy pouze 4%.
Dalsi informace o modelu G pouzivaném v této praci lze najit na webové strance [2].

3.2.2. Expected assists

Statistika Expected assist (dale zA) vyjadiuje pravdépodobnost, ze vysledkem ptihravky
bude golova asistence. Stejné jako je kazdé stfele prifazena hodnota zG, tak i kazdé
prihréavce je prifazena hodnota zA. Proménné, jez charakterizuji jednotlivé prihravky a z
nichz se celkova pravdépodobnost pocita, jsou naptiklad:

e Pozice prihravajicich si hrac¢t: Jak vzdaleni od sebe hraci jsou? Brani jim nékdo
ve hre? V jaké c¢asti hristé se tito hraci nachazeji?

e Rychlost hry: Jednalo se o béznou prihravku, nebo o prihravku do protititoku?

o Typ prihravky: Je prihravka presna, nebo si ji bude muset hra¢ obtizné zpraco-
vavat?

Muze se zdat nejasné, proc je hodnota zA prirazena kazdé prihravce, a ne jen prihrav-
kam, po kterych nasleduje strela. Diivod je vsak jednoduchy. V nékterych situacich mutze
po prihravce potencionalni stielec vlastni vinou namisto stiely mic¢ ztratit. Prihravka by
potom méla hodnotu zA = 0, i kdyz ve skutecnosti mohla byt kvalitni. Pfitazeni hodnoty
A vSem prihravkam vsak tento problém fesi. Statistika zA tedy umoznuje identifikovat
hréace, kteri jsou schopni nahravaci, nicméné kviili méné kvalitnimu tymu nemaji tolik asi-
stenci jako hraci z kvalitnéjsich tymi. Pokud by tedy tento schopny nahravac prestoupil
do kvalitniho tymu a zachoval si stejnou vykonnost, mél by se pocet jeho asistenci vyrazné
ZVysit.
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4. Aplikace metod redukce
dimenzionality

Dalsi kapitola této prace se vénuje praktickému vyuziti metod PCA a FA. Vstup-
nim statistickym souborem, ktery bude objektem sledovani, je databéze [11], kterd obsa-
huje fotbalové statistiky. Konkrétné budou analyzovany hracské a brankarské statistiky
a statistiky tymu z némecké Bundesligy v ro¢niku 2018/2019. Nejprve bude podrobné
predveden cely postup na brankarskych statistikdch. V dalsi ¢asti budou okomentovany i
vysledky hracskych statistik a statistik tym.

Je tfeba zduraznit, ze hraci, jejichz statistiky byly pouzity a ktefi byli do nasledujicich
vypocti zahrnuti, odehréli v prubéhu sezény nejméné 900 minut [2]. Divod pouziti tohoto
omezeni je takovy, Ze pro lepsi statistické vysledky je vhodné namisto celkovych hodnot
za celou sezénu pouzit prumérné hodnoty za urcity ¢asovy interval (napf. prumérny pocet
ptihravek za 90 minut). V opacném piipadé by vysledky byly zkresleny hraci, ktefi stravili
ve hie méné casu.

Veskeré vypocty predvedené v této kapitole byly provadény v programovacim jazyku
Python s pomoci webového rozhrani Jupyter [16]. Kromé zékladni knihovny Pythonu bylo
pouzito také nékolik doplnkovych balicki - knihoven.

Prvnim z nich je knihovna NumPy [17]. Tato knihovna slouzi pro numerické vypocty
v Pythonu. Mimo jiného umi pracovat s vicerozmérnymi poli a obsahuje zdklady line-
arni algebry. Knihovna pandas [13] je statistickd knihovna umoznujici uzivateli vytvéret
datové struktury (DataFrame). S daty je diky ni mozné jednoduse manipulovat a ana-
lyzovat je. K vizualizaci dat byla pouzita knihovna Plotly Express [19], ¢dst knihovny
Plotly. Dalsimi balicky na tvorbu vizualizaci jsou knihovna matplotlib [20] a seaborn [21].
konkrétné jeji modul sklearn.decomposition, ktery obsahuje veskeré nastroje pro tvorbu
hlavnich komponent, a knihovna factor_analyzer [1], kterd se zabyva tvorbou faktoru.

4.1. Soubor brankarskych statistik

4.1.1. Analyza PCA

Analyza hlavnich komponent je prvnim krokem a zaroven i jednim z nejlepsich nastroju
k redukci dimenze vicerozmérnych tloh. Jako statisticky soubor, na kterém budou po-
stupy analyzy hlavnich komponent predstaveny, bude pouzit soubor brankarskych statis-
tik. Jak jiz bylo zminéno, do tohoto souboru jsou zahrnuti pouze brankari, ktefi odehrali
minimalné 900 minut. Brankait, ktefi tento pozadavek v némecké Bundeslize v sezoné
kart, jiz jsou ve svém tymu nejvice vytézovani), je do tohoto souboru zahrnuto jesté pét
dalsich brankart, kteri také hrali ve svém klubu vyraznou roli.

Pted samotnou tvorbou hlavnich komponent je vhodné pripomenout, jakou strukturu
komponenty vlastné maji. Hlavni komponenty vychazeji z korelacni matice ptuvodnich
proménnych a jsou tvoreny jako linearni kombinace ptivodnich proménnych. Pro ilustraci
budou nyni uvedeny korelac¢ni koeficienty mezi zkoumanymi znaky:.
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Obrézek 4.1: Korela¢ni koeficienty brankarskych statistik

Zabyvat se matici korelace ma smysl pred fesenim kazdého ptikladu. I kdyz teoreticky
se daji hledat hlavni komponenty i pro soubor se slabymi korelacemi, pro feseni, jehoz
vysledky maji mit realné vyuziti, bude pozadovano, aby alepson nékteré znaky byly mezi
sebou korelovany vyznamnéji. Ve vySe uvedené tabulce korelacnich koeficientii (tab. 4.1)
Ize tyto korelace pozorovat. Nejsilngjsi korelace je mezi znaky OPA/90 a AvgDist, a to
zaokrouhlené 0,87. Silnou korelaci maji jesté znaky W% a CS% nebo W% a GAA. Zaporna
hodnota korela¢niho koeficientu (v ptipadé korelace mezi W% a GAA) znaéi negativni
korelaci. Slabé korelované jsou napiiklad znaky OPA /90 a Stp% s korelacnim koeficientem
zaokrouhlené 0,01.

Dalsim krokem jiz bude hledani komponent. Nejdiive budou nalezeny vsechny kompo-
nenty, poté se na zakladé vysledki rozhodne, které komponenty budou pouzity. Vypocet
probéhl v Pythonu (viz priloha).
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Sutinovy graf

Procento wysvétlene variability
E G B R 2 B &

Ln
i

(=]
I

PC1 PC2 PC3I PC4 PCS PCE PCT PCE PCO
Hlavni kemponenta

Obrazek 4.2: Variabilita brankarskych statistik vysvétlena jednotlivymi komponentami

Na (sutinovém) grafu (obr. 4.2) lze vidét podil celkové variability, ktery tyto kom-
ponenty vysvétluji. Prvni hlavni komponenta vysvétluje 42,6 % rozptylu, druhd hlavni
komponenta vysvétluje 19,1 % rozptylu a tak déle.

Nyni je tfeba rozhodnout, kolik komponent z celkového poc¢tu (9) bude vybrano za
reprezentanty zkoumaného souboru. Nelze jednoznacné urcit, jaky pocet reprezentantii je
povazovan za spravny. Obecné plati, Ze je volen takovy pocet komponent, jenz vysvétli
dostatetné velkou ¢ast variability. Cést variability, kterd se d4 povazovat za dostatecné
velkou, se vsak lisi priklad od ptikladu. Pocet reprezentantu je volen tak, aby vysledné te-
seni bylo co nejjednodussi. Pokud je za reprezentanty vybran velky pocet komponent, celé
metoda redukce dimenzionality ztraci vyznam. V praxi byva casto pouzivano pravidlo, ze
za reprezentanty daného souboru jsou voleny ty komponenty, které maji vlastni ¢islo vétsi
nez 1. Mnozstvi vysvétlené variability kazdym zkoumanym znakem je ekvivalentni prave
komponenté s vlastnim ¢islem 1. Toto pravidlo tedy fik4, ze je vhodné pouzit jen ty kom-
ponenty, které vysvétli vice variability nez ptvodni znaky. Z hlediska grafického vyjadreni
je idealni, aby byl pocet reprezentanti 2-3. ReSeni lze potom vyjadiit pomoci dvourozmér-
ného nebo trojrozmérného grafu. V ilustracnim prikladé splnuji pravidlo vlastniho cisla
veétsiho nez 1 prvni tfi komponenty. Obsah celkové variability, kterou vysvétluji, je zhruba
75 %, coz lze povazovat za dostatecné. Zaroven bude mozné vysledky vhodné zobrazit.

Komponentni zatéze a komunalita

Zbyva podrobnéji analyzovat nalezené komponenty. V nésledujici tabulce jsou k nahléd-
nuti komponentni zatéze a komunalita prvnich tii komponent.
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PC1 PC2 PC3 HKomunalita

GAA -0.88 036 0.09 0.92
Save% 0.57 -0.67 -0.05 0.77
W% 0.84 0.15 -0.09 0.74
cs% 081 020 -015 0.71
Psv% -0.44 0.71 -0.39 0.86
LCmp% 0.42 -0.00 -0.28 0.26
Stp% 0.06 -0.05 -0.89 0.80
OPA/90 0863 061 017 0.79
AvgDist 078 045 025 0.87

Tabulka 4.1: Komponentni zatéze a komunalita brankarskych statistik

Hodnoty v prvnich tfech sloupcich tabulky 4.1 jsou komponentni zatéze pro jednot-
livé hlavni komponenty. Radky pak oznacuji pozorované znaky. V poslednim sloupci je
komunalita pro prvni tfi komponenty. Zptisob, jakym lze v Pythonu ziskat komponentni
zétéze celého zkoumaného souboru, je uveden na odkazu [3].

Tabulka komponentnich zatézi a komunality predstavuje ziejmé nejlepsi zdroj infor-
maci pro interpretaci hlavnich komponent. Mizeme pozorovat vzajemné korelace mezi
libovolnymi komponentami a pozorovanymi znaky. Zaroven diky komunalité vidime, jak
velka cast rozptylu ptuvodnich znakt je ve vybranych komponentach obsazena. Za zminku
stoji komunalita znaku LCmp% (Gspésnost prihravek na dlouhou vzdalenost). Oproti
ostatnim znakim je jeho komunalita vyrazné nizsi. Divodem je, Ze tento znak nemé s
ostatnimi znaky mnoho spole¢ného, a analyza PCA se snazi tvotit komponenty tak, aby
bylo zachovano co nejvice celkové variability. Obecné je za nizkou komunalitu povazovana
komunalita nizsi nez 0,4 - 0,5.

Znaménka u komponentnich zatézi maji vyznam vztahu mezi komponentami a vstup-
nimi znaky. Na mnozstvi zachované variability vsak nemaji zadny vliv. A protoze je veli-
¢ina komunalita definovand jako suma ¢tverci komponentnich zatézi, nemaji vliv ani na
ni.

Zaver této sekce bude vénovan grafickému vyjadreni vysledki. Na obrazcich 4.3 a 4.4
jsou zobrazeny vsechny prvky zkoumaného statistického souboru a jejich ohodnoceni nové
vzniklymi komponentami. Brankari jsou oznaceni barevné podle jejich tispésnosti zakroki.
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Save%

. Psv%h

Obrézek 4.3: Brankéri a jejich hodnoty 1. a 2. komponenty

Na prvnim obrazku 4.3 jsou zobrazena méreni (tedy brankaii) v prostoru prvnich dvou
komponent. Uprostied obrazku je pro lepsi predstavu pridana legenda vysvétlujici vahu
ptuvodnich znakt (komponentni zatéze) pro vypocet hodnot téchto komponent. K lepsimu
pochopeni vztahi slouzi také ,obarveni® prvka ptivodniho souboru podle jednoho z jejich
puvodnich znaki (Save%). Lze vidét, ze brankari, ktefi méli hodnotu Save% vyssi, maji
obecné také vyssi hodnotu u prvni komponenty a nizsi hodnotu u druhé komponenty.
Coz souhlasi s pridanou legendou. Vysokd hodnota Save% nemusi byt nutné duvodem
vysoké hodnoty prvni komponenty. Naptiklad brankair majici druhou nejvétsi hodnotu
prvni komponenty, zhruba 3,8, (Manuel Neuer) ma tspésnost zakroka (Save%) pouze
asi 61 %. Pusobi vsak v tymu, ktery je v lize dominantni a nedovoluje soupefi mnoho
streleckych pokust (Bayern Mnichov). Tim pddem mé vysoce nadprimérné statistiky
W%, CS% a naopak velmi malou statistiku GAA - tedy faktory zpusobujici vysokou
hodnotu prvni komponenty. Da se proto Fict, ze hodnoty prvni komponenty jsou dany
nejen schopnostmi daného brankare, ale jsou také silné ovliviiovany schopnostmi celého
tymu.
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Obréazek 4.4: Brankéri a jejich hodnoty 1.,2. a 3. komponenty

Obrazek 4.4 ukazuje navic hodnoty zkoumanych prvki statistického souboru pro treti
hlavni komponentu.

4.1.2. Faktorova analyza

Cilem této sekce bude ukazat pouziti faktorové analyzy na konkrétnim statistickém sou-
boru. Jelikoz je jako metoda extrakce faktorti pouzita analyza hlavnich komponent, 1ze
tuto sekci brat jako rozsiteni dosavadni ¢asti kapitoly. Nasledné rotace bude provedena na
prvnich tiech faktorech (komponentach). Divody, pro¢ jsou za reprezentanty zkoumaného
souboru voleny pravé 3 komponenty, jsou vysvétleny v sekci 4.1.

Varimax

Nyni uz k samotnym rotacim. Nejprve budou predstaveny a analyzovany vysledky ziskané
ortogonalni metodou varimax.

F1 F2 F3 Komunalita

GAA -0.51 0.77 -0.26 0.92
Save% 0.08 -0.86 0.19 0.77
W% 076 -0.33 022 0.74
Cs% 076 -025 027 0.71
Psv% 000 089 0.27 0.86
LCmp% 032 -0.19 0.35 0.286
Stp% -0.08 0.06 0.89 0.80
OPA/90 0.87 0.13 -0.10 0.79
AvgDist 092 -0.10 -0.14 0.87

Tabulka 4.2: Faktorové zatéze a komunalita brankarskych statistik po rotaci varimax
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V tabulce 4.2 lze pozorovat faktorové zatéze rotovanych faktori a zkoumanych znaki.
Diky pouziti faktorové analyzy nyni faktory koreluji s nékterymi zkoumanymi znaky vy-
raznéji a s ostatnimi naopak témér vibec. Jelikoz je cilem faktorové analyzy zjednodusit
jejimu uzivateli interpretaci pivodniho souboru, bude ukazka takové interpretace pozdéji
uvedena i v této praci. Nyni vSak jesté zbyva vyjadrit vysledky metody varimax graficky.
Na rozdil od grafického znéazornéni metody hlavnich komponent, kde byli brankari oznaco-
vani podle tspésnosti zdkrokti, budou pfi znazornéni vysledki faktorové analyzy brankari
oznacovani podle po¢tu bodu tymu, v némz hrali.

Body

1 Psvi%

Obrazek 4.5: Brankari a jejich hodnoty 1. a 2. faktoru
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Obrézek 4.6: Brankafi a jejich hodnoty 1., 2. a 3. faktoru

Vyhody faktorové analyzy jsou patrné jak z tabulky 4.2, tak i z obrazku 4.5 . Sméry
faktorovych zatézi ruznych znaki se nyni mnohem vice blizi smértum jednotlivych faktoru.
Tim padem je pro uzivatele jednodussi danému modelu porozumét.

Konkrétné pro zkoumanou tlohu plati, Zze po rotaci ztraci prvni faktor velkou ¢ast
zévislosti na znacich Save% a GAA. Znak Psv% pak ma s timto faktorem faktorovou zatéz
dokonce mensi nez 0,005. Zjednodusené lze tedy prvni faktor povazovat za faktor, jenz je
dén kombinaci 4 znaka - W%, CS%, OPA/90 a AvgDist. Prvni dva zminéné znaky W% a
CS% jsou obecné statistiky, které jsou ale z velké ¢asti dany tymem, ve kterém jednotlivi
brankari hraji. Dalsi dva znaky OPA /90 a AvgDist pak zavisi na vzdalenosti od brany, ve
kterych brankar provadi zakroky. Do jisté miry i tyto dva znaky vychazeji ze sily tymu,
ve kterém brankar plisobi. Silnéjsi tymy kontroluji vétsinu zédpasu hru a jejich brankari
tedy nemuseji stat v brané, ale mohou pomahat s rozehravkou. Pokud uz maji provést
obranny zakrok, vétsinou jde o akci z protiutoku nebo strelu ze stredni vzdalenosti, kdy
se snazi vybéhnutim snizit strelecky thel. Prvni faktor se tedy da interpretovat jako sila
tymu, v némz brankar ptisobi. O tom svédéi i fakt, ze mezi 5 brankari, jiz maji hodnotu
u prvniho faktoru nejvyssi, je brankar Mnichova (Manuel Neuer), Dortmundu (Roman
tymu Bundesligy v sezéné 2018/2019.

Druhy faktor je zavisly zejména na znacich Save%, Psv% a GAA. Statistika GAA
udava, kolik dostal primérné dany brankar za zapas golu - tato statistika je opét ovlinéna
tymem. Statistiky Save% a Psv% uz jsou vSak dany hlavné schopnostmi brankare. Jedna
se tedy o faktor, ktery vyjadiuje pfevazné individualni dovednosti brankar.

V tabulce faktorovych zatézi je vidét, ze treti faktor vyraznéji zavisi pouze na jednom
znaku. Divodem je, ze vétsina rozptylu ptavodnich znakt, které spolu do néjaké miry
koreluji, byla uz vysvétlena. V tomto ptipadé se jedna o ptuvodni znak Stp %, tj. procento
kiiznych ptihravek soupefe do pokutového tizemi, které brankaf tspésné prekazil. Zadny
jiny znak neni timto faktorem vyraznéji vysvétlen.
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Quartimax

Na zaver budou vysledky srovnany s dalsi metodou rotace faktori, a to s rotaci quartimax.

F1 F2 F3 Komunalita

GAA -0.53 0.77 -0.19 0.92
Save% 0.11 -0.86 0.14 0.77
w% 078 -0.32 0.17 0.74
Ccs% 077 -025 0.22 0.71
Psv% 0.00 0.87 0.31 0.86
LCmp% 0.33 -0.20 0.32 0.26
Stp% -0.03 0.01 0.90 0.80
OPA/90 0.86 0.15 -0.13 0.79
AvgDist 0.91 -0.07 -0.19 0.87

Tabulka 4.3: Faktorové zatéze a komunalita brankarskych statistik po rotaci quartimax

Vysledky ziskané metodou quartimax jsou velmi podobné vysledkiim ziskanym meto-
dou varimax. Nejvetsi rozdil je u znaku GAA a tretiho faktoru, kde se ¢iselné hodnoty
zatézi obou metod lisi o 0,07. Vzhledem k tomu, ze obé tyto metody funguji na podobném
principu, nejde o nic neobvyklého. Jak metoda varimax, tak i quartimax se snazi maxi-
malizovat rozptyl druhych mocnin faktorovych zatézi. Rozdil je v postupu, ktery dand
metoda na vypocet pouziva. Prikladem souboru, u kterého se lisi vysledky ziskané obéma
metodami, je soubor tymovych statistik v sekci 4.3.

4.2. Soubor hracskych statistik

V této casti kapitoly budou predstaveny vysledky obou metod redukce dimenze na sou-
boru hracskych statistik. Postupy pouzivanych metod byly vysvétleny uz v minulé sekci,
proto se sekce venované souboriim hracskych a tymovych statistik témito postupy zaby-
vat nebudou a zaméri se predevsim na interpretaci ziskanych vysledkt. Soubor hracskych
statistik je specificky svym rozsahem. Béhem sezény 2018/2019 zasdhlo do hry na vice
nez 900 minut (viz kapitola Hracské a tymové statistiky) celkem 305 hracu.

4.2.1. Analyza PCA

Stejné jako u souboru brankarskych statistik i v tomto pripadé se zacne tvorbou hlavnich
komponent a naslednym zvolenim nékolika komponent za reprezentanty zkoumaného sou-
boru. Z divodu vétsiho poc¢tu zkoumanych znaki zde nebude uvedena tabulka vzajemnych
korelaci, ale az sutinovy graf samotnych komponent.
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Sutinovy graf
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Obrazek 4.7: Variabilita hracskych statistik vysvétlena jednotlivymi komponentami

Uz na prvni pohled je zifejmé, Ze prvni hlavni komponenta bude mit pri interpretaci
souboru hracskych statistik jesté vyznammnéjsi roli nez pri interpretaci souboru brankar-
skych statistik. I pfes vyssi pocet zkoumanych znak je touto komponentou stale mozné
vysvetlit vice nez 40 % celkové variability. Zbytkova variabilita je vsak vice rozdélena
mezi ostatni komponenty a druha a tfeti hlavni komponenta uz nevysvétluji tolik celkové
variability jako ekvivalentni komponenty v predchazejicim souboru. I presto jsou to opét
prave prvni tii komponenty, které maji hodnotu vlastniho ¢isla vétsi nez 1. Dohromady
je jimi vysvétleno 68 % variability celého souboru. Interpretace tohoto souboru bude tedy
probihat podobné jako u souboru brankarskych statistik.

PC1 PC2 PC3 Komunalita

Geals 080 -027v -0.16 0.74
Assists 064 052 -018 0.71
xGeals 085 -033 -0.10 0.85

xAssists 079 048 -012 0.88
Shoots 078 -0.15 -0.21 0.67

SoTh 046 -002 002 0.22

Pass% -060 010 -059 0.72
KP 070 054 -0.08 0.72
Tackles -043 055 040 0.685

Press 053 023 0863 0.73

Blocks -058 041 025 0.57
Touches -0.50 054 -057 0.87
Dribbles 062 036 -0.04 0.52

Tabulka 4.4: Komponentni zatéze a komunalita hracskych statistik

Z tabulky 4.4 lze vycist vztahy mezi ptivodnimi znaky a vzniklymi komponentami.
Vétsina ptvodnich znakt je v nové vzniklém prostoru vysvétlena pomérné dobre - pouze
3 znaky z 13 maji komunalitu nizsi nez 0,6. Vyrazné nizsi komunalitu pak méa pouze znak
SoT%, jehoz variabilita je novym modelem vysvétlena jen z 22 %. Na obrazcich 4.8 a 4.9
jsou k vidéni prvky souboru hracskych statistik (hraci) a jejich hodnoty pro jednotlivé
komponenty. Barevné znaceni vyjadiuje pozice na kterych hraci hraji.

26



4. APLIKACE METOD REDUKCE DIMENZIONALITY

C o Zaloinici
® Obranci
4 o Utoénici

Obrazek 4.8: Hraci a jejich hodnoty 1. a 2. komponenty
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Obrazek 4.9: Hréci a jejich hodnoty 1.,2. a 3. komponenty

4.2.2. Faktorova analyza

Po tspésném pouziti metody hlavnich komponent nésleduje rotace nalezenych faktoru.
Takto ziskané vysledky budou poté opét podrobnéji rozebrany a porovnany s vysledky
ziskanymi metodou hlavnich komponent.
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4.2. SOUBOR HRACSKYCH STATISTIK

Varimax

F1 F2 F3 Komunalita

Goals 036 074 026 0.74
Assists 0383 014 002 0.71
xGoals 033 079 034 0.85
xAssists 089 023 015 0.86
Shoots 043 067 018 0.67
SoT% 028 020 023 0.22
Pass% -021 -0.18 -0.80 0.72
KP 087 012 014 0.79
Tackles 006 -0.80 007 0.65
Press 040 -010 075 0.73
Blocks -0.12 -0.74 -0.10 0.57
Touches 017 -042 -0.81 0.87
Dribbles 068 017 017 0.52

Tabulka 4.5: Faktorové zatéze a komunalita hrac¢skych statistik po rotaci varimax
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Obrazek 4.10: Hradi a jejich hodnoty 1. a 2. komponenty
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variability. Dalsi dva faktory vysvétluji 25 % resp. 17 % celkové variability. Oproti mo-
delu ziskanému analyzou hlavnich komponent je tedy variabilita mezi faktory rozdélena
rovnomérnéji. Prvni faktor nejvice zavisi na statistikdch Assists (asistence), zAssists (oce-
kavané asistence) a KP (klicové prihravky). Vysoky podil rozptylu téchto t¥i znaka v
jednom faktoru neni zadnym prekvapenim. Statistiky Assists, rAssists i statistika KP
spolu totiz tzce souvisi. Zakladnim prvkem, ktery vsechny tyto tfi statistiky ovliviiuje,
je prihravani spoluhractim pii tocnych akcich. Faktorové zatéze vSech t¥i znaki dosahuji
hodnot vyssich nez 0,8. Zajimavé je pozorovat znak Pass% (pfesnost piihravek). Diky
vysokym faktorovym zatézim znaka Assists, wAssists a KP by se mohlo zdat, ze prvni
faktor obecné zavisi na statistikach zabyvajicich se prihravkami. Hodnota faktorové zatéze
znaku Pass% je vSak pro prvni faktor mald. Moznym vysvétlenim tohoto vysledku je to,
ze prvni faktor se nezabyva ani tolik prihravkami obecné, ale spise prihravkami vedoucimi
k zakonceni. Hraci s vyssim poctem asistenci totiz casto zkousi i riskantni prihravky a
jejich tspésnost tedy nemusi byt vzdy vysoka. Kromé t¥i vyse zminénych znakt Assists,
zrAssists a KP ma veétsi faktorovou zatéz u prvniho faktoru jesté znak Dribbles - Gspésné
klickovani. Nejvétsi hodnotu prvniho faktoru pak maji hraci, kteri dokazi vymyslet rozho-
dujici prihravky, ale zaroven jsou schopni obehrat protihrace. Hraci, kteri tyto pozadavky
splnuji, jsou prevazné ofenzivni zaloznici a techni¢ti Gtoc¢nici, naopak obranci maji hod-
notu prvniho faktoru nizkou (viz obrazek 4.10). Prvni faktor tedy lze interpretovat jako
hodnoceni kreativnich schopnosti hracu.

Druhy faktor zavisi hlavné na znacich Goals, xGoals, Shoots, Tackles a Blocks. Zma-
ménka faktorovych zatézi prvnich t¥{ zminénych znaki jsou kladnd, znaménka faktorovych
zatézi znaku Tackles a Blocks jsou zaporna. Statistiky Goals, zGoals a Shoots jsou cisté
utocné statistiky. Statistiky Tackles a Blocks naopak cisté defenzivni. Nejvétsi hodnotu
druhého faktoru tedy maji hraci, kteri jsou zvykli casto a tispésné stiilet a nevénuji prilis
pozornosti obrannym ¢innostem - prevazné stiedni utocnici. Nejmensi hodnotu (nejvice
zapornou) druhého faktoru naopak maji hraci, ktefi se vénuji branéni a do dtocnych akci
se nezapojuji - obranci a defenzivni zaloznici. Druhy faktor lze tedy jednoznacné inter-
pretovat jako skélu, kterd rozdéluje hrace na ofenzivni hrace (kladnd hodnota FA 2) a
defenzivni hrace (zapornd hodnota FA 2).
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4.3. SOUBOR TYMOVYCH STATISTIK

Tret{ faktor zavisi hlavné na znacich Pass%, Touches a Press. Korelace znaka PassZ%,
Touches a ttetiho faktoru ma kladné znaménko, korelace znaku Press s timto faktorem pak
m4 znaménko zdporné. Interpretace tohoto znaku uz neni tak jednoduchd. Znaky Pass%,
Touches a Press mezi sebou nekoreluji tak silné jako nékteré znaky u predchozich faktort
a urcité souvislosti je potfeba si domyslet. Vysokou hodnotu Pass% a Touches maji obecné
hraci, kteti tvori jadro tymu a kteti se casto podili na tvorbé hry. Statistika Press pak
zavisi na fyzické kondici hrace, roli v tymu a celkové na tymové strategii. Nejvétsich hodnot
tretitho faktoru tedy dosahuji hraci, ktefi hraji pozi¢ni hru. Nejmensich hodnot dosahuji
naopak hraci, kteri vyuzivaji naplno své fyzické vytrvalosti. Problémem je interpretovat
hrace, kteri maji prumérné hodnoty tretiho faktoru. Kvili tomu, ze faktorové zatéze znakt
Pass%, Touches a znaku Press sméfuji opacnymi sméry, nelze pouze z hodnoty tietiho
faktoru posoudit, zda je dany hrac¢ schopen tvorit hru a zaroven mit dobrou fyzickou
kondici, nebo je naopak v téchto atributech slaby.

Quartimax

Na zavér budou vysledky opét srovnany s rotaci quartimax.

F1 F2 F3 Komunalita

Goals 038 075 021 0.74
Assists 083 013 -0.04 0.71
xGoals 035 080 029 0.85

xAssists 090 023 008 0.86
Shoots 045 067 013 0.67

SoT% 030 030 020 0.22

Pass% -027 -0.21 -0.78 0.72
KP 088 012 008 0.79
Tackles 006 -0.80 010 0.65

Press 045 -008 072 0.73

Blocks -0.13 -0.74 -0.06 0.57
Touches 0.11 -0.45 -0.81 0.8r
Dribbles 069 017 012 0.52

Tabulka 4.6: Faktorové zatéze a komunalita hracskych statistik po rotaci quartimax

Stejné jako u souboru brankarskych statistik i u souboru hracskych statistik vysly
vysledky ziskané rotaci quartimax velmi podobné jako vysledky ziskané metodou varimax.
Nejvétsi rozdil lze pozorovat u znaku zAssists a tretitho faktoru, kde se ¢iselné hodnoty
zatézi obou metod lisi o 0,07.

4.3. Soubor tymovych statistik
Posledni soubor, na kterém budou metody pouzity, je soubor tymovych statistik. Tento

soubor je svym rozsahem nejmensi. Pozorovano bude pouze 18 statistickych jednotek -
tymt. Na druhou stranu je tento soubor popsan nejvétsim poctem znaku - 27.
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4. APLIKACE METOD REDUKCE DIMENZIONALITY

4.3.1. Analyza PCA

Jako u predchozich souborii, tak i u souboru tymovych statistik se zacne nejpve metodou
hlavnich komponent. Z divodu velkého mnozstvi pozorovanych znakt je v sutinovém grafu
zobrazeno pouze prvnich 10 komponent a opét zde nebude uvedena tabulka vzajemnych
korelaci. Soubor tymovych statistik je specificky tim, ze mé vétsi pocet znakl n nez pocet
pozorovani p. V takovém pripadé se projevi tikaz zminény na konci sekce 2.1.1, kdy je
maximalni pocet komponent roven poc¢tu pozorovani.

Sutinovy graf

8 & & g

Procento vysvétlené variability

[
o

PCl1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8B PC9 PClO
Hiavni komponenta

Obrazek 4.12: Variabilita tymovych statistik vysvétlend jednotlivymi komponentami

Prvni komponenta mé z hlediska vysvétlené variability jesté vyznamnéjsi roli nez
u predchozich soubort. Prestoze je pozorovano 27 znakl a celkovy rozptyl je rozdélen
mezi 18 komponent, dokaze prvni komponenta vysvétlit celych 53 % puvodni variability.
Dalsi komponenty, které maji vlastni ¢islo vétsi nez 1, jsou druhd komponenta (vysvétluje
zhruba 15 % celkové variability), tfeti komponenta (8 %), ¢tvrta komponenta (5,5 %) a
pata komponenta (5 %). Dohromady je témito komponentami vysvétleno zhruba 87 %
celkové variability, coz je ze vSech 3 zkoumanych soubort nejvétsi hodnota. Pouziti péti
hlavnich komponent namisto tif vsak mirné snizuje jednoduchost interpretace. Ciselné lze

vvvvvv
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komponenty.
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4.3. SOUBOR TYMOVYCH STATISTIK

PC1 PC2 PC3 PC4 PCH Komunalita

Goals 083 027 007 012 008 088
Assists 084 020 013 008 003 0.85
Pkmade 007 057 055 028 031 082

Pkatt 000 020 0583 028 058 k=L

CrdY DG&7 042 030 D21 D22 0&7

CrdR 0328 015 005 0&3 000 0.68
xGoals 080 025 020 -004 021 0.8ed
xAssists 081 022 008 0068 028 0ed
GoalsAgainst 077 028 007 005 020 078
CleanSheet 058 040 027 003 028 0.68
Sh 0822 004 041 D04 D35 oa7r

SoT 0320 011 024 013 D20 oar

Glsh 072 024 D45 023 000 0.0
G/ISoT OF0 028 055 013 013 0.8es
FreeKicks 061 -018 028 -022 008 0.52
Cmp 084 073 -0D08 D08 007 083

At 084 013 013 D07 003 0.83

Cmp% 088 031 004 001 098 087

KP 081 012 040 D08 D324 088

Tackles 056 072 010 021 D03 0E8
Tacklesw 033 068 012 D22 003 058

Press 074 054 015 018 007 020

PressW 012 088 025 -023 014 084

Blocks -061 048 -011 025 014 083
Touches 084 010 013 0011 002 0.a2
DribblesWW 077 001 011 D48 033 0.8z
Dribbles 071 002 013 D456 034 024

Tabulka 4.7: Komponentni zatéze a komunalita tymovych statistik

V tabulce 4.7 1ze pozorovat komponentni zatéze a komunalitu znakt u prvnich péti
komponent. Jak uz bylo diive zminéno, model tvoreny prvnimi péti komponentami vy-
svetluje velkou éast celkové variability (87 %). S tim souvisi i vysoké hodnoty komunality
pro jednotlivé znaky. Ani jeden ze zkoumanych znaki nemda komunalitu nizsi nez 0,5 a
pouze jeden znak m&a komunalitu nizsi nez 0,6. Na druhou stranu hned 15 znaka mé
komunalitu vétsi nez 0,9.
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Obréazek 4.13: Tymy a jejich hodnoty 1.,2. a 3. komponenty

Na obrazku 4.13 jsou zndzornény tymy (barevné oznacené podle poc¢tu bodu ziskanych
v sezéné 2018/2019) a jejich hodnoty prvnich tii komponent.

4.3.2. Faktorova analyza

Po pouziti metody hlavnich komponent nasleduje aplikace faktorové analyzy. V celé praci
je jako metoda extrakce faktort volena metoda hlavnich komponent. Tak tomu bude i

v tomto pripadé, kdy je po pouziti metody hlavnich komponent extrahovano hned pét
hlavnich komponent (faktort).

Nyni bude provedena rotace varimax a jeji vysledky budou opét interpretovany.
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F1 F2 F3 F4 F5 Komunalita

Geals 085 070 016 042 0082 0.96
Assists 083 071 021 015 000 0.95
Pkmade 0.12 007 024 004 025 g2

Pkatt 000 004 007 011 0898 094

CrdY 008 056 071 013 013 087

CrdR 032 040 023 048 -033 0.68
xGoals 0254 044 D0 022 0N 0.95
xAscists 022 040 008 020 001 0.95
GoalsAgainst 040 070 004 025 025 0.78
CleanSheet 015 073 008 020 0.14 055
Sh 093 014 021 016 008 o0ar

50T 087 037 -024 005 010 0ar

G/'Sh 031 088 -006 003 -005 080
G/SoT 0.13 086 002 003 007 098
FreeKicks 045 008 -031 044 005§ 0.52
Cmp 050 052 049 0328 000 oaz

At 052 056 044 0386 012 083

Cmp% 042 030 0582 020 004 QE7

KP 093 018 014 017 010 098
Tackles -0.18 -0.15 0838 -007 023 088
TacklesW -0.17 003 080 -003 007 068

Press 052 006 085 040 020 0.se

PressW 0.1¢ 050 0281 005 001 084

Blocks 022 018 074 040 002 042
Touches 053 058 040 038 013 0.4z
DribblesW 032 0325 020 078 002 0.4z
Dribbles 024 031 017 077 011 024

Tabulka 4.8: Faktorové zatéze a komunalita tymovych statistik po rotaci varimax
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Obréazek 4.14: Tymy a jejich hodnoty 1. a 2. faktoru
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Obrazek 4.15: Tymy a jejich hodnoty 1.,2. a 3. faktoru

Po rotaci je prvnim faktorem vysvétleno zhruba 26 % celkové variability. Nejveétsi vliv
na hodnotu prvniho faktoru pro dané tymy maji znaky: Goals, Assists, tGoals, xAssists,
Sh, SoT a KP - znaménka faktorovych zatézi jsou vzdy kladna. Vsechny tyto znaky jsou
ofenzivni statistiky a prvni faktor lze tedy jednoznacné oznacit jako faktor vypovidajici
o ofenzivni sile tymu. Kromé 7 zminénych znaki jesté mnoho dalsich znaka prispiva
znacnym dilem k celkové hodnoté prvni komponenty (11 znaki ma faktorové zatéze mezi
hodnotami 0,3 - 0,6). Snazit se vSak slovné interpretovat tak velké mnozstvi znaku je dosti
obtizné, proto je interpretace tvorena jen z nejvyznamnéjsich znaki.

Druhy faktor, vysvétlujici 23,9 % celkové variability, zavisi pfevdzné na znacich Goals,
Assists, GoalsAgainst, CleanSheet, G/Sh a G/SoT. Kromé uto¢nych statistik, kterymi jsou
Goals a Assists, jsou zde defenzivni statistiky GoalsAgainst a CleanSheet (vyjma znaku
GoalsAgainst maji vsechny znaky kladné faktorové zatéze). Namisto stieleckych statistik
Sh a SoT pak druhy faktor zohlednuje uspésnost téchto pokust. Druhy faktor je tedy
urcen kombinaci riznorodych statistik a lze jej interpretovat jako celkovou silu tymu.

Zajimavé je pozorovat vztahy prvniho a druhého faktoru a poctu ziskanych bodu
faktor vysvétluje nejvétsi ¢ast celkového rozptylu, a dalo by se tedy ocekavat, ze bude
nejlépe vystihovat celkovou silu tymu, tak korelace mezi prvnim faktorem a ziskanymi
body je pomérneé slaba. Divodem je, ze v puvodnim statistickém souboru je velké mnozstvi
znakl hodnoticich ofenzivni schopnosti. Tyto statistiky spolu silné koreluji a prvni faktor
jejich zahrnutim vysvétli velkou ¢ast celkového rozptylu. Ve skutecnosti vsak velmi zélezi
i na obrannych statistikach. Napr. statistika GoalsAgainst, kterd udava pocet obdrzenych
branek, je pro tuspésny tym absolutné klicova, avsak prvni faktor méa s timto znakem
faktorovou zatéz pouze 0,4 (dalsim dulezitym znakem je napt. znak CleanSheet, ktery
mé faktorovu zatéz s prvnim faktorem dokonce pouze 0,15). Druhy faktor nezachovava
takové mnozstvi celkové variability, avSak znaky na kterych nejvice zavisi, jsou ziejmé

vvvvvv

poctem ziskanych bodi (tabulka 4.9).
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4.3. SOUBOR TYMOVYCH STATISTIK

Korelace | Body F1 F2

Body 1 0,5015949 0,813061
F1 0,5015949 1 -1,4E-07
F2 0,813061 -1,4E-07 1

Tabulka 4.9: Korelace prvnich dvou faktorti tymovych statistik a poctu ziskanych bodi

Treti faktor, vysvétlujici 18,6 % celkové variability, je zavisly hlavné na znacich CrdY,
Cmp%, Tackles, TacklesW, Press, PressW a Blocks (vyjma znaku Cmp% jsou vSechny
faktorové zatéze kladné). Kromé znaku Cmp% se jedna o ¢isté defenzivni statistiky. Vice
nez o obrannych schopnostech tymu vsak tteti faktor hovori o tom, jak velkou c¢ast zapast
se tym musel branit. Dikazem je znak GoalsAgainst, jeden z nejlepsich znakt k popisu
kvality obrany, ktery s tfetim faktorem koreluje velmi slabé. Tvrzeni, ze tfeti faktor po-
pisuje vice dobu, kdy se tym brani, nez schopnost obrany, potvrzuji zaporné faktorové
zatéze znakl souvisejicich s drzenim mice jako napt. Cmp nebo Touches.

Ctvrty a paty faktor silné koreluji s dvéma na sobé zavislymi znaky, s ostatnimi znaky
je korelace pomérné slaba. Pro interpretaci to znamend, ze vypovédni hodnota ¢tvrtého a
patého faktoru je velmi podobna prislusnym zavislym znakitm. S ¢tvrtym faktorem maji
velké faktorové zatéze znaky DribblesW a Dribbles. S patym faktorem maji velké faktorové
zatéze znaky Pkmade a Pkatt.

Quartimax

Na zaver budou vysledky opét srovnany s rotaci quartimax.
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F1 F2 F3 F4 F5 HKomunalita

Geals 095 041 005 -011 015 0.8
Assists 088 007 002 014 0N 0.8
Pkmade 011 026 085% 007 01 0&2
Pkatt 000 005 098 001 007 084
Crd¥ -058 051 021 047 002 087
CrdR -032¢ 007 020 013 083 0.68
xGoals 084 013 010 021 005 0.86
xAssists 095 014 002 018 005 =Ll
GoalsAgainst 078 020 023 027 003 078
CleanSheet 0450 028 013 044 012 0.58
Sh 025 005 003 048 003 oar

5T 082 -003 008 026 021 oar

G/Sh 075 022 008 047 025 0.8
G/SoT 0572 0286 002 050 012 0.88
FreeKicks 052 021 007 018 020 0.52
Cmp 080 026 010 012 014 k=

At 092 020 013 0143 012 0.83

Cmp% 030 044 002 011 017 0ET

KP 023 003 010 046 007 0.88
Tackles -048 073 024 011 005 0.88
TacklesW -028 077 008 007 005 068
Press 068 054 020 021 023 080
PressW 024 0823 001 -014 002 0.84
Blocks 052 062 007 005 005 U=
Touches 091 047 014 012 014 082
Dribbles\W 074 005 040 004 080 0.8z
Dribbles 0653 003 013 004 060 0.24

Tabulka 4.10: Faktorové zatéze a komunalita tymovych statistik po rotaci quartimax

Na rozdil od souborti brankarskych a hrac¢skych statistik vychézi u souboru tymovych
statistik vysledky ziskané metodami varimax a quartimax odlisné. Divodem je velky
pocet zkoumanych znakti vii¢i poctu zkoumanych jednotek. V takovém pripadé se pro-
jevi vlastnost rotace quartimax, ktera se na rozdil od metody varimax vice zaméruje na
minimalizaci poctu faktorti potirebnych k vysvétleni variability ptivodnich znaka. Model
ziskany rotaci quartimax je pak dosti podobny modelu ziskanému analyzou hlavnich kom-
ponent. Odchylky faktorovych zatézi jsou pro vétsinu znaku a faktort / komponent mensi
nez 0,1. Nejvétsi rozdil lze pozorovat u znaku CrdR a ctvrtého faktoru, kde se ¢iselné
hodnoty zatézi obou metod lisi o 0,81.
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5. Zavér

Cilem préace bylo predstavit metody slouzici k redukei dimenzionality statistickych
soubort a nasledné tyto metody na zvolenych souborech aplikovat. Konkrétné byla prace
zamérena na popis metody hlavnich komponent a na jeji alternativu - faktorovou analyzu.
Jako zkoumany statisticky soubor byly vyuzity datové sady ze svéta fotbalu, které jsou
diky svému rozsahu vhodnym prikladem k demonstraci metod redukce dimenzionality.

Uvodni kapitola slouZila k sezndmeni s matematickym aparatem, ktery byl pro tspésné
pouziti obou metod potiebny. Vétsina kapitoly byla vénovana detailnimu vysvétleni mo-
deltt obou pouzivanych metod. V ¢asti zabyvajici se faktorovou analyzou byly navic zmi-
nény rizné postupy extrakce a rotace faktori, které ukazuji mnozstvi variant, kterymi lze
faktorovou analyzu dale smérovat (v této préaci byl pouzivan vyhradné postup vychazejici
z metody hlavnich komponent).

Dalsi kapitola se vénovala objasnéni soubort, na kterych mély byt metody redukce
aplikovany. Kromeé hlavni sekce zabyvajici se stru¢nym vysvétlenim vsech pouzitych znakt
zde byla zatazena i kratsi sekce vysvétlujici podrobnéji nékteré statistiky, jez jsou z hle-
diska matematiky zajimavé.

V zavérecné kapitole byly nazorné predstaveny postupy, které jsou pri aplikaci metod
redukce dimenzionality na konkrétni soubory vyuzivany. Aplikace metody hlavnich kom-
ponent i aplikace faktorové analyzy zde byly krok po kroku vysvétleny a jejich vysledky
byly pomoci grafi a tabulek prezentovany.

Vysledky prace poukazuji na odliSnosti obou metod, zaroven vsak potvrzuji, ze jejich
kombinace je vhodna pro zpracovavani souborii vysoké dimenze. Pouzitim metody hlav-
nich komponent a nasledné faktorové analyzy lze ziskat z ¢asto neprehledného souboru
dat teseni, které je snadno interpretovatelné pri minimalni ztraté informaci.

Tato préace se snazila poskytnout zaklad pro dalsi analyzu fotbalovych statistik. Pri
volbé vhodného statistického souboru lze vytvorit plné funkéni model, ktery dokéze hod-
notit hrace podle jejich schopnosti, dovednosti, roli nebo stylu hry. Praci vsak lze brat
jako inspiraci nejen pro zkoumani soubort fotbalovych statistik, ale v podstaté jakychkoliv
statistickych souborti vyssi dimenze.
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6. SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK A SYMBOLU

6. Seznam pouzitych zkratek a
symbolu

Assists: Pocet golovych asistenci.

Att: Pocet pokusu o prihravku.

AvgDist: Primérna vzdalenost od brany pri defenzivnich zakrocich.
Blocks: Pocet zablokovanych stiel a prihravek.

CleanSheet: Pocet zapast bez obrdzeného golu.

Cmp: Pocet prihravek.

Cmp%: Uspésnost prihrdvek.

CrdR: Pocet Cervenych karet.

CrdY: Pocet zlutych karet.

CS% : Procento zépasu, ve kterych brankar neobdrzel zadny gél.
Dribbles: Pocet vyhybani se souperi snazicimu se zachytit mic.
DribblesW: Pocet tispésného vyhybani se souperi snazicimu se zachytit mic.
FreeKicks: Pocet sttel z primych kopt.

GAA: Prumérny pocet obdrzenych branek za zapas.

Goals: Pocet vstrelenych goli.

GoalsAgainst: Pocet obdrzenych branek.
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G /Sh: Uspé&nost stiel.

G /SoT: Uspésnost stfel na branu.

KP: Pocet klicovych ptihravek (prihravek vedoucich ke strele).

LCmp%: Presnost prihravek del$ich nez 40 yd.

OPA /90: Prumérny pocet defenzivnich zékroku vné pokutového tizemi béhem zapasu.
Pass%: Uspésnost prihravek.

Pkatt: Pocet pokutovych kopti.

Pkmade: Pocet vstielenych goéli z pokutovych kopti.

Press: Pocet napadani soupere béhem rozehravky nebo kontroly mice.
PressW: Uspé&iné napadéni soupefe béhem rozehravky nebo kontroly mice.
Psv%: Uspésnost pii pokutovym kopech.

Save%: Uspésnost zakroki proti stfelam miticim na branu. Zblokované stiely nebo stiely
mimo branu se nepocitaji.

Sh: Pocet strel.

Shoots: Pocet strel.

SoT: Pocet strel na branu.

SoT%: Procento strel, které mifi na branu.

Stp%: Procento kfiznych prihrdvek soupere do pokutového tizemi, které brankar aspésné
prekazil.
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6. SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK A SYMBOLU

Tackles: Pocet pokusii o odebrani mice souperi.

TacklesW: Pocet tispésnych odebrani mice souperi.

Touches: Pocet doteku s micem.

W%: Procento zépast, ve kterych brankaituv tym zvitézil.

xGoals: viz sekce Expected goals.

xAssists: viz sekce Expected assists.
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