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Povzetek

Naslov: Lastnosti Sportnih tekmovanj in povezanost s trzno zanimivostjo

Sport je povsod po svetu izjemno priljubljena vrsta zabave. Poslediéno
je zelo pomemben tudi s poslovnega vidika. V delu raziskujemo vpliv iz-
enacenosti Sportnega tekmovanja na njegovo trzno zanimivost. Cilj je ugo-
toviti izenacenost razlicnih Sportnih tekmovanj in raziskati korelacijo med
izenacenostjo ter razlicnimi metrikami njihove trzne zanimivosti. V delu pre-
dlagamo metodo za ocenjevanje izenacenosti poljubnega ekipnega Sportnega
tekmovanja. Metoda temelji na omrezni analizi in prilagojenem algoritmu
PageRank. Kot vhod potrebuje le rezultate odigranih tekem v opazovanem
obdobju, njen izhod pa je indeks izenacenosti Sportnega tekmovanja v tem
obdobju. Predlagano metodo primerjamo z Masseyjevo metodo in predsta-
vimo rezultate. Prav tako predstavimo razlicne metrike trzne zanimivosti
Sportnih tekmovanj in izracunamo korelacijo med mero izenacenosti ter me-
trikami trzne zanimivosti izbranih Sportnih tekmovanj. Rezultati analize
izenacenosti potrjujejo hipotezo, da so tekmovanja v Severni Ameriki bolj
izenacena. Iz rezultatov je razvidno, da je bilo izbrano ¢asovno obdobje pre-
kratko za uspesen izracun korelacije na ravni sezone, saj so intervali zaupanja
preveliki. Ce izra¢une ponovimo na ravni posamezne tekme, je podatkov do-
volj, korelacija pa potrjuje zacetno hipotezo, da so bolj izenac¢ena tekmovanja

trzno zanimivejsa.
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Abstract

Title: Properties of sports competition and correlation to market value

Sports are a very popular type of entertainment around the world. Con-
sequently, they have become very important from a business perspective. In
this thesis, we research the influence of sports competition competitive bal-
ance on its market value. The aim is to determine the competitive balance
of various sports competitions and explore the correlation between competi-
tive balance and market value of sports competitions. We propose a method
for assessing competitive balance of an arbitrary team sport competition.
The method is based on network analysis and a version of the PageRank
algorithm. As an input, it only requires results of played matches in the
observed sports competition and the output is an index of competitive bal-
ance. We compare the proposed method with Massey’s method and evaluate
the results. We also propose different metrics that are related to market
value of sports competitions and research the correlation between the com-
petitive balance, obtained with the proposed method, and the mentioned
metrics. The results of competitive balance analysis confirm the hypothesis
that North American sports competitions are more balanced. From the re-
sults of correlation analysis it is clear that the chosen time period was too
short for per-season correlation analysis. Thus, the confidence intervals of
correlation results are too wide. Correlation analysis on per-game basis con-
firms the hypothesis that competitive balance of sports competitions has a

positive effect on their market value.
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Poglavje 1
Uvod

Zgodovina Sporta sega v zgodnjo dobo c¢lovestva. Z leti je popularnost ne-
katerih Sportov skokovito rasla in tekmovanja so dobivala vedno vecjo tezo
tudi z vidika poslovanja ter zasluzkov. Vrednost Sportnega trga naj bi samo
v Severni Ameriki do leta 2019 zrasla na 73,5 milijarde ameriskih dolarjev
[1]. Zaradi razmaha poslovanja, ki je povezano s $portom, se je le-ta lahko
zelo hitro razvijal in napredoval. Ze nekaj desetletij ni nenavadno, da so
najboljsi sportniki med najbolje placanimi ljudmi na svetu [2]. Kljub izje-
mno velikim odhodkom, ki jih predstavljajo place igralcev, so najuspesnejse
ekipe in klubi priljubljenih Sportov, kot sta nogomet in kosarka, med naj-
bolj dobickonosnimi organizacijami. Zasluzke si zagotavljajo ne le z uporabo
klasiénih kanalov, kot so prodaja vstopnic in televizijskih pravic, temvec tudi
z razvojem in trzenjem blagovne znamke [3]. Tako kot v vseh vejah poslo-
vanja, je glavni cilj Sportnih klubov povecanje prihodkov oziroma dobicka.
Osnova za povecanje dobicka Sportnega kluba je njegova prepoznavnost, to
pa je najlazje doseci s konkurencnimi rezultati in zvenecimi imeni v igralskem
kadru. Vse to zahteva visoke denarne vlozke, ki v najbolj popularnih tekmo-
vanjih razlicnih ekipnih Sportov iz leta v leto skokovito rastejo. Vse Sportne
ekipe torej stremijo k ¢im vecji kakovosti, kar jim na dolgi rok prinese vec pri-
hodkov. Poleg ekip so tu Se krovne zveze ali lige tekmovanj, v katerih ekipe

nastopajo. Tudi te so v zadnjih desetletjih uspele znatno povecati prihodke
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in so izjemno dobickonosne [4]. Prihodke si zagotavljajo s trzenjem tekmo-
vanja, torej s trzenjem ekip, ki nastopajo v tem tekmovanju, kjer je glavni
vir prihodkov vezan na gledanost tekmovanja. V zadnjih nekaj desetletjih
se je pojavilo ve¢ del in raziskav, ki se ukvarjajo z ugotavljanjem korelacije
med izenacenostjo tekmovanja in njegovo gledanostjo [5]. Zaradi pozitivnih
rezultatov tovrstnih raziskav, si vodstvo tekmovanja prizadeva ustvariti ¢im

bolj izenaceno in napeto tekmovanje.

Vedno vecja dostopnost §portnih podatkov [6] v zadnjih letih je privedla
do povecanega obsega stevila del, ki se ukvarjajo z razlicnimi pristopi ana-
lize Sportnih podatkov. Vecina se osredotoca na analizo posameznih igral-
cev znotraj dolocene ekipe ali na analizo kakovosti posamezne ekipe znotraj
doloc¢enega tekmovanja. V delu smo se osredotocili na Sirso analizo tekmo-
vanj razlicnih ekipnih Sportov z vidika izenacenosti skozi ¢asovno obdobje
vecih sezon. Analiza temelji na izsledkih analize omrezij. Omrezja, ki pred-
stavljajo posamezno tekmovanje v opazovani sezoni, so zgrajena iz vozlis¢, ki
predstavljajo posamezne ekipe tekmovanja in povezav, ki predstavljajo odi-
grane tekme med povezanima ekipama. Omrezja so torej zgrajena na podlagi
podatkov o posameznih tekmah dolo¢enega tekmovanja v obdobju ve¢ sezon.
Prvi del naloge predstavi pridobivanje podatkov in gradnjo omrezij tekmo-
vanj razlicnih ekipnih S§portov v ve¢ opazovanih sezonah. V drugem delu se
osredotoc¢imo na analizo zgrajenih omrezij, katere cilj je ugotoviti izenacenost
posameznega tekmovanja v posamezni sezoni. Po pridobivanju podatkov, ki
kazejo na trzno zanimivost tekmovanja, v zadnjem delu naloge z razlicnimi
metodami ugotavljamo korelacijo med izenacenostjo izracunano v drugem
delu in pridobljenimi podatki trzne zanimivosti tekmovanja.

Razvili smo ve¢ metod za analizo ekip znotraj tekmovanja poljubnega
ekipnega Sporta. Na podlagi omenjenih metod smo razvili Se metodo za ana-
lizo izenacenosti tekmovanja kot celote, z upostevanjem analize posameznih
ekip znotraj tekmovanja. Metoda temelji na razlicici priljubljenega algoritma
za omrezno analizo PageRank [7], ki smo ga prilagodili specifikam analizira-

nih omrezij. Metoda je dovolj splosna, da jo je mogoce uporabiti za analizo
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omrezij tekmovanj razli¢nih ekipnih Sportov, kar v delu tudi pokazemo. Raz-
vita metoda sluzi kot osnova za ugotavljanje korelacije med izenacenostjo
tekmovanja in trzno zanimivostjo in s tem predstavlja osnovo za potrditev

ali zavrnitev osnovne hipoteze dela.

1.1 Problemska domena

Kot smo Ze omenili, so dolo¢ene raziskave izenacenosti in gledanosti Sportnih
tekmovanj potrdile korelacijo med omenjenima metrikama. Vodstva Sportnih
tekmovanj si zato prizadevajo ohraniti ¢im viSjo stopnjo izenacenosti med
ekipami, kar naj bi privedlo do vec¢je zanimivosti tekmovanja in posledi¢no
vecjih prihodkov. Pristopi za doseganje omenjenih ciljev se od tekmovanja
do tekmovanja razlikujejo. Najbolj radikalni so v Severni Ameriki. Tam so v
kosarkarski ligi NBA Ze leta 1947 uvedli nabor igralcev (angl. draft), kjer naj-
slabse ekipe kon¢ane sezone prve izbirajo na naboru novincev [8]. Leta 1984
so uvedli se pravilo, ki ekipam omejuje koli¢ino denarja, ki ga lahko namenijo
za place (angl. salary cap) [9]. Ekipe, ki za place namenijo najve¢ denarja,
pa od leta 2002 [10] placujejo tudi t.i. davek na luksuz (angl. luzury tax), ki
se razdeli med ekipe, ki za place igralcev namenijo najmanj denarja. Vsa ta
pravila pripomorejo k manjSanju razlik med najboljsim in najslabsim ekipo v
tekmovanju, vsaj kar se tice njihovega izhodis¢a. Taksna pravila imajo lahko
tudi negativne posledice, saj lahko privedejo do visoke stopnje kalkuliranja
ekip, saj jim je lahko poraz predvsem v izdihljajih sezone vreden vec kot
zmaga. 7 leti je vodstvo prilagajalo dolo¢ene podrobnosti takih pravil, da
bi se znebilo negativnega vpliva [11]. V Evropi je takih pravil precej manj
oziroma jih sploh ni. V zadnjih letih se pojavljajo priblizki zgoraj omenjenih
ukrepov, ki jih v Ameriki izvajajo ze ve¢ desetletij. V evropskem nogometu
se je nedavno pojavil t.i. financ¢ni fair play, ki ekipam preprecuje prekomerno
zapravljanje denarja v namene nakupa novih igralcev. V nalogi preucujemo,
ali omenjeni ukrepi vplivajo na izenacenost tekmovanja in v koliksni meri.

Prav tako nas zanima, kako se razlicna tekmovanja primerjajo med seboj po
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izenacenosti in kaj se je z izenacenostjo tekmovanj dogajalo skozi cas. Glavni
del naloge zajema razvoj in uporabo metodologij za ugotavljanje in analizo
izenacenosti Sportnih tekmovanj. Omejili smo se na ekipne Sporte, cilj dela
pa je razvoj splosne metode, s katero lahko analiziramo ekipna Sportna tek-
movanja razlicnih Sportov na nivoju ene sezone. Vhodni podatki so zgolj po-
datki rezultatov odigranih tekem, rezultat metode pa je indeks izenacenosti
dolocenega Sportnega tekmovanja v opazovani sezoni. Ze iz naslova dela je
razvidno, da je analiza izenacenosti le del naloge, saj nas zanima ugotavlja-
nje korelacije med izracunanim indeksom izenacenosti tekmovanja in njegovo
trzno zanimivostjo. Trzna zanimivost tekmovanja je zelo Sirok pojem in le
stezka bi izbrali eno metriko, ki odraza trzno zanimivost. Pridobili smo po-
datke ve¢ metrik, ki bi lahko odrazale trzno zanimivost, jih primerno obdelali
in z razliécnimi metodami ugotavljali korelacijo med obdelanimi podatki trzne

zanimivosti in izra¢unano izenacenostjo sportnega tekmovanja.

1.2 Zacetne hipoteze

V poglavju 1.1 so opisane velike razlike v pravilih, ki spodbujajo izenacenost
ekip med tekmovanji v evropskem in ameriskem prostoru. Te razlike se naj-
verjetneje odrazajo v izenacenosti tekmovanj in v tem delu bomo z razvito
metodo za ugotavljanje izenacenosti med drugim poskusili to hipotezo potr-
diti. Omenjena pravila imajo lahko tudi negativne vplive na izenacenost.
Vsa opazovana ameriska tekmovanja so razdeljena na redni del in kon¢nico.
V konénico se uvrsti le dolocen delez najboljsih ekip rednega dela, za ostale
je sezona po rednem delu konc¢ana. Ker nimajo koncepta izpada v nizje lige,
kar je praviloma prisotno v evropskih sportnih ligah, je ekipam, ki ne tekmu-
jejo v koncnici vseeno, na katerem mestu konc¢ajo sezono. Zaradi pravil, kot
je nabor igralcev, pa je zanje celo bolje, da sezono koncajo nizje, saj si s tem
zagotovijo boljsi izbor novincev v naslednji sezoni. Posledica tega je nemalo-
krat nacrtno izgubljanje tekem konca sezone, ko ekipe nimajo ve¢ moznosti

uvrstitve v kon¢nico tekmovanja. To lahko ob zaostrenem boju za mesta pri
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vrhu in mesta, ki Se vodijo v konénico, negativno vpliva na izenacenost. S tem
se namre¢ povecajo tockovne razlike med ekipami, ki se borijo za uvrstitev v
konc¢nico in najslabsimi ekipami na dnu tockovne lestvice.

Namen drugega dela naloge je ugotavljanje korelacije med razlicnimi me-
trikami trzne zanimivosti in izenacenostjo tekmovanja. Nasa hipoteza je,
da obstaja korelacija med trzno zanimivostjo in izenac¢enostjo tekmovanja,
do¢im pa je zaradi Stevilnih dejavnikov, ki vplivajo na izenacenost, hipoteza
tezko dokazljiva. Pri ugotavljanju korelacije je zelo pomembna izbira me-
trik, ki naj bi predstavljale trzno zanimivost, saj je nabor moznosti precej
sirok. Nekatere metrike so lahko zaradi razlicnih dejavnikov neprimerne ali
zelo pristranske. Kot metrike trzne zanimivosti smo izbrali obiskanost te-
kem, povprecje vsote trzne vrednosti igralcev posamezne ekipe v tekmovanju

in volumen stav na tekme.
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Poglavje 2
Pregled podrocja

V zadnjih letih se je omrezna analiza uveljavila kot zelo primerna in pri-
ljubljena metoda resevanja problemov na razlicnih podroc¢jih. V raziskavah
se pogosto pojavi potreba identifikacije entitet z dolo¢enimi lastnostmi v iz-
jemno veliki mnozici entitet ali rangiranje vec¢je mnozice entitet. V takih
primerih lahko za uspesno analizo omrezja uporabimo metode nakljucnih
sprehodov po omrezju. Naklju¢ni sprehodi so znani in raziskovani ze vr-
sto let, doc¢im obstaja ve¢ razlicic in implementacij [12]. Ce se omejimo
na problem rangiranja entitet v omrezju, je osnova tudi tu navadno mode-
liranje nakljuénega sprehoda. Vse metode za rangiranje entitet v omrezju
v osnovi uporabljajo neko vrsto nakljucnega sprehoda, razlikujejo pa se v
nacinu izrac¢una ocene posamezne entitete, ki je na koncu metrika rangiranja
entitet.

Tudi na podrocju raziskav in analiz Sportnih tekmovanj je pogosto pri-
sotna omrezna analiza v povezavi z naklju¢nimi sprehodi po omrezju in eno
izmed metod rangiranja entitet. Na tem podrocju je bila v preteklih de-
setletjih najvecja tezava pridobivanje potrebnih podatkov za samo gradnjo
omrezij. V zadnjih letih se je to spremenilo, saj se je dostopnost podatkov
znatno povecala. Podatki vecjih Sportnih turnirjev so prosto dostopni na
spletu in hitro so se pojavila zanimiva dela, ki za osnovo uporabljajo tovr-

stne podatke. Ker je koli¢ina podatkov precej velika, tudi ¢e se omejimo na

7
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nivo enega turnirja, je omrezna analiza zelo priljubljena izbira za predstavitev

in analizo tovrstnih podatkov.

Kljub nekoliko razli¢nim ciljem so si marsikatera dela na podro¢ju omrezne
analize Sportnih podatkov, kar se tice uporabljenih metod in algoritmov, pre-
cej podobna. Razlog je predvsem v zelo podobni strukturi zgrajenih omrezij
ne glede na to, na katerega izmed ekipnih Sportov se omejimo. Prav tako ni
zelo pomembno ali smo osredotoceni na posamezno tekmovanje ali posame-
ZNO Sezono.

Zato vecina del, ki se ukvarja z rangiranjem entitet v specificnem omrezju,
uporablja nekaksno razli¢ico algoritma PageRank [7]. Ker je bil PageRank v
osnovi zasnovan za rangiranje spletnih strani, v mnogih primerih ni najpri-
mernejsi za analizo Sportnih omrezij, vseeno pa predstavlja dobro osnovo. Po
izgradnji omrezij navadno najprej sledi uvodna analiza, s katero pridobimo
vpogled v osnovne lastnosti omrezij. S pridobljenim znanjem o lastnostih
analiziranih omrezij lahko prilagodimo algoritem PageRank tako, da bolje
ustreza potrebam analize.

Z modeliranjem nakljucnega sprehoda skozi graf sportnega tekmovanja in
rangiranjem z uporabo algoritma PageRank se ukvarjajo v [13]. Za namene
pridobitve boljsega rangiranja Sportnih ekip predlagajo prilagoditve algo-
ritma, ki vplivajo na verjetnosti posameznih prehodov v nakljucnem spre-
hodu. Zaradi specifik Sportnih tekmovanj je pogosto potrebno za pravilne
rezultate analize algoritem PageRank prilagoditi. Le-ta je bil namre¢ zasno-
van z namenom rangiranja spletnih strani, omrezje spleta pa je po struktur-
nih lastnostih zelo drugac¢no od omrezja, ki ga navadno zgradimo za namene
analize Sportnih tekmovanj. Prvo ima predvsem precej vecje Stevilo vozlisc
in povezav. Zaradi tega je verjetnost, da ima doloceno vozlisce le vhodne po-
vezave, izjemno majhna. V primeru analize dolocenega ekipnega Sportnega
tekmovanja po metodologiji, ki je podobna nasi, pa je verjetnost takega po-
java precej vecja. Ob pogledu na sam postopek izgradnje omrezja ugotovimo,
da se to lahko zgodi v primeru, ko dolo¢ena ekipa v posameznem Sportnem

tekmovanju ni bila porazena. Tak pojav ni izjemno pogost, je pa povsem



mozen, saj se tudi v najboljsih in najbolj konkurenc¢nih Sportnih tekmovanjih
dogaja, da je doloc¢ena ekipa tako dobra, da skozi celoten potek tekmovanja
ne izkusi poraza. To je posebej problemati¢no v primeru analiz, ki temeljijo
na operacijah nad matrikami, ki predstavljajo strukturo povezav v omrezju.
S preprosto modifikacijo matrike je mogoce ta problem odpraviti [14], vendar
s tem vnesemo doloceno mero pristranskosti do neporazene ekipe, saj jo za
potrebe analize predstavimo kot nekoliko slabso.

Zaradi narave algoritma PageRank, ki v model nakljuénega sprehoda
preko posebnega parametra vnese dolo¢eno mero naklju¢nosti, ki jo pred-
stavljajo obcasni nakljuéni skoki med vozliséi omrezja, ta pojav ni usoden in

ga ni potrebno posebej obravnavati.

Pri analizi Sportnih tekmovanj skozi cas v analizo vnesemo novo dimenzijo.
Algoritem PageRank je definiran kot stati¢no stanje naklju¢nega sprehoda,
kar pomeni, da je predpogoj za uporabo tega algoritma staticno omrezje,
na katerem izvajamo analize. V primerih analiz ve¢ ¢asovnih obdobij temu
ni tako. Najbolj osnovna reSitev omenjenega problema je gradnja omrezij,
ki predstavljajo dolo¢eno sportno tekmovanje v razlicnih ¢asovnih obdobjih.
Tako namesto enega omrezja na analizirano Sportno tekmovanje za vsako ana-
lizirano Sportno tekmovanje dobimo eno omrezje za vsako sezono tekmovanja.
S takim pristopom Stevilo omrezij, ki jih je potrebno analizirati, skokovito
naraSca s Stevilom opazovanih sezon. V namene analize dinami¢nih omrezij,
kjer se povezave spreminjajo v casovni dimenziji, bi bilo potrebno povezave
predstaviti kot nekoliko drugacne entitete z atributom ¢asovne znacke. Tako
bi lahko vedeli, v katerem casovnem obdobju obstaja dolo¢ena povezava.
To informacijo je nato mogoce uporabiti v algoritmu PageRank, ki ga lahko
prilagodimo tako, da se zaveda casovne dimenzije in minljivosti posameznih
povezav v omrezju [15]. Tako prilagojen algoritem PageRank je primeren za
analizo dinamike posameznega omrezja, kjer se pomembnost oziroma moc
posameznih vozliS¢ v omrezju s ¢asom spreminja. V nasem primeru taksna
analiza ni kljuénega pomena, saj nas zanima analiza na nivoju posameznih

sezon. Tako lahko na koncu ugotavljamo korelacijo med pridobljenimi po-
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datki o izenacenosti in trzni zanimivosti tekmovanj. Vsekakor pa bi bil zani-
miv vidik analize razli¢nih §portnih tekmovanj tudi analiza mo¢i posameznih

vozlise, ki predstavljajo posamezne klube, skozi daljsa ¢asovna obdobja.

Med Sporti po priljubljenosti prevladuje nogomet, ki se na vrh lestvice uvrsca
tako po gledanosti kot tudi po Stevilu aktivnih igralcev [16]. Prav zaradi
najvecCje priljubljenosti tega Sporta veliko Stevilo del na podrocju analize
Sportnih tekmovanj temelji na analizi nogometnih turnirjev in tekmovanj.
Zaradi zanimivosti takticnega aspekta Sportnih tekmovanj in konec koncev
tudi njegove pomembnosti, se veliko del ukvarja s tovrstnimi analizami.

Cilj vsake Sportne ekipe so ¢im boljsi rezultati. Zato ekipe naredijo vse,
kar je v njihovi moci, da bi bile ¢im bolj konkuren¢ne. Trenerji so zadolzeni
za to, da na igris¢e posljejo najboljse igralce, ki jih ekipa premore. Izbira
igralcev je torej zelo pomembna, veliko se govori o sodelovanju in t.i. ke-
miji ekipe. S porastom uporabe omrezne analize se je le-ta pojavila tudi
v tovrstnih raziskavah. Na podlagi razli¢cnih statisticnih podatkov posame-
znih tekem, je mogoce zgraditi omrezje igralcev posamezne ekipe in prikazati
razlicne aspekte njihovega sodelovanja tekom tekme. Na podlagi izsledkov
analiz je mogoce pokazati, kateri igralci dobro igrajo skupaj in prinasajo
boljse rezultate ekipi kot celoti [17]. Prav tako je mogoce metode omrezne
analize uporabiti v namene raziskovanja takti¢ne postavitve nasprotne ekipe

in ugotavljanja dinamike njihove igre [18].

Zacensi s svetovnim nogometnim prvenstvom leta 2006 sta dve najvecji krovni
nogometni organizaciji na svetu, evropska UEFA in svetovna FIFA, zaceli
prosto dostopno objavljati vecjo koli¢ino statisticnih podatkov o posame-
znih tekmah. To je omogocilo bolj podrobne analize ne samo na nivoju
posameznega turnirja temve¢ tudi na nivoju posamezne tekme. Ogromna
koli¢ina dostopnih podatkov o posameznih tekmah vecjih turnirjev omogoca
podrobno analizo posameznih tekem in taktik posameznih ekip.

Omrezja zgrajena v namene analize posamezne tekme so precej drugacna
od tistih, ki se uporabljajo za analize tekmovanj. Tukaj vozlisca predstavljajo

posamezne igralce, povezave pa dolo¢eno razmerje med njimi. Za analizo tak-
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tik in ugotavljanje nacina igre posamezne ekipe je zelo pomembna strategija
prenasanja zoge. Z analizo omrezja, ki temelji na igralcih kot vozlis¢ih in po-
dajah med njimi kot povezavah, je mogoce pridobiti pomembne informacije
o na¢inu igre posamezne ekipe. Taksne informacije so lahko zelo koristne tre-
nerjem ekip, ki morajo svojo ekipo kar najbolje pripraviti na sooc¢enja z dru-
gimi ekipami [19]. Za analizo omrezja podaj se lahko posluzujemo razliénih
metod, kot so t.i. dostopnost (angl. closeness centrality) [20], in vmesnost
(angl. betweenness centrality) [21]. Prva nam pove, kako preprosto je priti
do posameznega vozlista v omrezju, kar se na omrezju podaj med igralci
prevede v pomembnost igralca pri podajanju. Na podlagi takih podatkov
se lahko igralci nasprotne ekipe med branjenjem osredotocajo na nasprotne
igralce z viSjo oceno closeness centrality in tako ohromijo pretok zoge med
igralci nasprotne ekipe. Druga metoda se lahko uporabi za iskanje ozkega
grla v podajalnem omrezju. Tako lahko identificiramo igralce, ki so na pri-
mer kljucni za prenasanje zoge iz obrambe v napad.

Kljub drugaé¢ni zgradbi omrezja in ciljem avtorji v [6] za ugotavljanje
najpomembnejsih igralcev v podajalnem omrezju posamezne ekipe upora-
bljajo tudi algoritem PageRank, ki je podobno kot v nasem delu prilagojen
za analizo usmerjenih utezenih omrezij. Zanimiv je tudi pogled na analizo
polozaja na igriscu, kjer igrajo posamezni najpomembnejsi igralci podajal-
nega omrezja v razlicnih klubih. To razkriva takticno postavitev in takti¢ne
zamisli ekipe [22].

Yamamoto in Yokoyama sta Sla v analizi omrezij podaj Se nekoliko dlje
in sta z analizo uspela potrditi korelacijo med dolocenim vzorcem podaj in
uspesnimi napadi nogometne ekipe [23]. Ker gre pri tovrstni analizi za po-
datke s ¢asovno dimenzijo, sta avtorja iskala trikotnike povezanih vozlisc,
ki predstavljajo igralce. Ugotovila sta, da obstaja korelacija med Stevilom
trikotnikov in Stevilom napadov nogometne ekipe.

Do podobnih zakljuckov so prisli tudi v delu [24], kjer so analizo izvajali
na podatkih svetovnega nogometnega prvenstva leta 2010 v Juzni Afriki. V

delu so analizirali tekme zmagovalca prvenstva, t.j. reprezentanca Spanije.
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Omrezja so bila sestavljena na podoben nacin kot v ostalih sorodnih delih,
ki se ukvarjajo z analizo posamezne tekme. Temelj analize je opazovanje ko-
eficienta grucenja (angl. clustering) skozi razlicna casovna obdobja tekme.
Prav Spanska reprezentanca je v nacinu igre in nacinu krozenja zoge ne-
koliko nenavadna, saj igra t.i. tiki taka slog igre. Za ta slog je znacilno
vecje Stevilo podaj na manjSem prostoru, kar se odraza v visjem koeficientu
grucenja. 7 analizo posameznih tekem Spanske reprezentance so ugotovili,
da povecan koeficient grucenja navadno privede do dosezenega zadetka, kar
potrjuje pogosto nogometno prepricanje, da vecja posest zoge in dobro sode-
lovanje igralcev zvezne vrste prineseta zmago. Ugotavljanje korelacije med
dosezenimi goli in razlicnimi metrikami igre je zanimivo predvsem z vidika iz-
boljsanja igre posamezne ekipe. Ce lahko pokazemo korelacijo med povecano
metriko, ki meri doloc¢en element igre, in dosezenimi goli, se lahko pri razvoju
ekipe osredotocimo na to metriko in posledi¢cno upamo na boljse rezultate.
Zato se s tem vprasanjem ukvarja ve¢ del. Manjso korelacijo je bilo mogoce
pokazati med ve¢ metrikami omrezja, izstopala pa je metrika gostote omrezja,
ki je imela poleg koeficienta grucenja najvisjo korelacijo z dosezenimi goli na
posamezni tekmi [25].

Kljub velikemu stevilu del, ki se osredotocajo na analizo nogometa, nogo-
met ni edini Sport, kjer je tovrstna metodologija primerna. Podoben pristop
se lahko uporabi za analizo vecine ekipnih Sportov. Veliko del se ukvarja z
analizo ameriskih lig, kjer so podatki praviloma lazje dostopni. PageRank kot
osnova za rangiranje se je izkazal za uspesnega tako pri rangiranju igralcev v
ameriski bejzbol ligi MLB [26] kot tudi pri rangiranju ekip univerzitetne lige

ameriskega nogometa [27, 28].

7 vidika sportnih trenerjev, vodstva ekip in tudi igralcev samih, je zelo zani-
miva analiza posameznih Sportnih klubov, igralcev in njihove perspektivno-
sti. Analize perspektivnosti posameznih igralcev se lahko lotimo na razlicne
nacine. Zelo pomemben vidik pri razvoju mladih igralcev so njihovi soi-
gralci, saj z njimi na dnevni ravni opravljajo treninge. Gradnja omrezja v

take namene zato poteka nekoliko drugace, saj je potrebno zajeti podatke
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o sodelovanju med igralci. Tudi struktura omrezja je nekoliko drugacna, Se
vedno pa lahko za analizo uporabimo podobno metodologijo, ki temelji na
algoritmu PageRank [29]. Izjemno pomembni pri razvoju igralcev so seveda
tudi klubi, kjer igralci igrajo. Pogosto se namrec zgodi, da perspektivni mla-
dinci po prestopu v najvecje klube padejo v formi, saj tam ne dobijo rednih
priloznosti za igranje na tekmah. Marsikdaj je z vidika razvoja mladega
igralca bolj smiselna izbira nekoliko slabsega kluba, kjer mu je omogoceno
redno igranje. Za uspesno identificiranje klubov, kjer se mladinci hitro raz-
vijejo, potrebujemo podatke o prestopih med klubi. Tako lahko zgradimo
omrezje prestopov, pri tem pa ob dolocanju utezi upostevamo pomembnost
kluba, kamor je bil igralec prodan. Nato lahko z uporabo t.i. metode be-
tweenness centrality ugotovimo, kateri klubi so nekaksne odskocne deske za
igralce mlajsih generacij [29]. Omrezje prestopov lahko uporabimo tudi za
analize klubov z drugacnimi cilji. S pomoc¢jo metode PageRank in betwe-
enness centrality lahko identificiramo klube, ki so najpomembnejsi pri trgo-
vanju z igralci oziroma rangiramo klube glede na sposobnost posredovanja
pri prestopih med klubi [30]. Tako lahko identificiramo lige, kjer se igralci
razvijajo, in lige, ki so denarno mocnejse in kupujejo najboljse igralce. V
ligah prvega tipa klubi veliko zasluzijo od prestopov perspektivnih oziroma
ze ragvitih igralcev, v ligah drugega tipa pa klubi veliko denarja namenijo za

okrepitve in kupujejo najboljse in najbolj vredne igralce.

Zelo zanimiv problem, ki ga je mogoce reSevati z uporabo omrezne analize, je
napovedovanje rezultata ali uspesnosti dolocene ekipe v posamezni sezoni. V
obeh primerih gre za neko vrsto rangiranja Sportne ekipe znotraj Sportnega
tekmovanja. Ta podatek je zelo pomemben stavnicam, saj jim to omogoca
pravilno definiranje kvot za dogodke na posameznih tekmah. Zato zZe vrsto let
razvijajo napredne tehnologije za avtomatsko doloc¢anje kvot, ki temeljijo na
rangiranju nasprotnikov. Tudi krovne Sportne organizacije, ki periodi¢no ob-
javljajo jakostne lestvice, se posluzujejo podobnih metod. Lestvice in kvote
so tako dober priblizek moci doloc¢ene ekipe.

Ti podatki niso na voljo za vse tekme, predvsem pa jih ni enostavno pri-
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dobiti za daljsa zgodovinska obdobja. Zato se pojavlja potreba po razvoju
metode, ki je sposobna s podobno natancnostjo predvideti zmagovalca tekme,
ali rangirati ekipe posameznega tekmovanja v opazovani sezoni glede na nji-
hovo moc¢. Pri tem je pomembno, da metoda kot vhod potrebuje le preproste
podatke, kot so na primer podatki o rezultatih odigranih tekem. S pomocjo
takih podatkov lahko zgradimo dokaj preprosto omrezje ekip, kjer povezave
predstavljajo posamezne medsebojne tekme. 7 uporabo razli¢ice algoritma
PageRank je mogoce pridobiti tako napovedi o zmagovalcu posamezne tekme
kot tudi napovedi o razpletu celotne sezone dolo¢enega Sportnega tekmovanja
[31]. Mi smo §li e nivo vigje, saj smo razvili podobno metodo za ugotavlja-
nje moci posamezne ekipe na podlagi osnovnih podatkov o odigranih tekmah.
Podatke o moc¢i posameznih ekip, pridobljene z omenjeno metodo, pa smo
uporabili v namene ocenjevanja izenacenosti oziroma uravnotezenosti posa-

meznega Sportnega tekmovanja.

Opazimo lahko, da vecina del, ki se ukvarja z rangiranjem, za osnovo upora-
blja algoritem PageRank ali nekaksno prilagojeno razli¢ico tega priljubljenega
algoritma. Seveda za rangiranje obstajajo tudi druge metode. Vecina del, ki
uporablja algoritem PageRank, analize izvaja na omrezjih, ki predstavljajo
koncno stanje sezone ali drugega opazovanega casovnega obdobja. Pri tovr-
stnih analizah je PageRank zelo primeren. Drugace pa je, ¢e zelimo analizo
izvesti na neki poljubni tocki v ¢asu. Ob neki poljubni tocki v ¢asu so opa-
zovane ekipe odigrale le delez vseh tekem v sezoni. To z vidika analize ni
problematicno, lahko pa je analiza zelo pristranska, saj je pomemben sam
razpored tekem. Neka ekipa ima lahko odlicen rezultatski izkupicek, vendar
je v zacetku sezone vecino tekem odigrala proti slabsim ekipam, na koncu pa
jo cakajo tezje tekme in obratno. Metoda, ki tega ne vzame v zakup, bi tako
bila naklonjena ekipam z lazjim razporedom v opazovanem casovnem obdo-
bju. Zato je za tovrstne analize bolj primerna Masseyjeva metoda [32], ki
rang ekipe ¢ v poljubnem obdobju ¢ definira glede na razliko med tockami, ki
so jih nasprotne ekipe osvojile proti ekipi ¢, in tockami, ki jih je ekipa c osvo-

jila proti nasprotnim ekipam, ter rang ekip, s katerimi se je ekipa ¢ pomerila
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v casovnem obdobju ¢t. V kombinaciji z omrezno analizo lahko z uporabo
Masseyjeve metode, ki ji kot vhod podamo podatke pridobljene iz lastnosti
omrezja, uc¢inkovito analiziramo in rangiramo vozlis¢a v omrezju [33]. Tako
lahko v poljubni tocki v sezoni zgradimo omrezje ekip, kjer povezave pred-
stavljajo dolocene tekme, in s pomocjo Masseyjeve metode izracunamo moc
oziroma rang posamezne ekipe. Vemo, da se forma in posledi¢no mo¢ ekip s
casom spreminja. Nemalokrat se zgodi, da dolocena ekipa v nekem obdobju
sezone igra veliko bolje ali veliko slabse kot v drugem delu sezone. V osnovni
Masseyjevi metodi se ta razlika v formi tekom opazovanega obdobja t pri
izracunih ne uposteva. Tako se lahko zgodi, da sta ekipi a in b obe premagali
ekipo ¢ v razlicnih obdobjih. Ekipa a se je z ekipo ¢ pomerila v obdobju,
ko je bila ekipa ¢ superiorna, ekipa b pa se je z ekipo ¢ pomerila v obdobju,
ko je bila ekipa ¢ v slabsi formi. Massejeva metoda tema zmagama daje
enako tezo, kar pogosto ni najbolj primerno. Z dolo¢enimi spremembami v
postopku lahko za vsako tekmo v ¢asu t; izracunamo moci obeh nasproti

stojecih ekip in rezultatu priredimo bolj primerno tezo [34].

Ker v pricujocem delu med drugim analiziramo izenacenost Sportnih tekmo-
vanj, ki temelji na analizi moci posameznih ekip v tem Sportnem tekmovanju,
je zanimiva analiza ranga posameznih Sportnih ekip skozi ¢as in njihove ra-
znolikosti. Avtorji so v [35] analizirali ve¢ tekmovanj razli¢nih $portov. Ugo-
tavljajo, da je raznolikost ranga v vseh analiziranih Sportnih zelo podobna.
Poleg tega so prisli do zakljucka, da se na mestih pri vrhu lestvice v istem
casovnem obdobju navadno zamenja manjse Stevilo ekip kot na dnu lestvice.
Tak pojav lahko negativno vpliva na izenacenost posameznega Sportnega
tekmovanja, ki jo analiziramo v pricujocem delu. Tovrstne analize bi bilo
zanimivo opraviti Se na podatkih katere izmed najpopularnejsih severnoa-
meriskih $portnih lig (t.j. NBA, NHL, NFL), kjer so prisotna v poglavju
1 omenjena pravila, ki pomagajo slabsim ekipam tekmovanja z namenom
povecanja izenacenosti lige.

Omrezna analiza kot pristop za raziskave na podroc¢ju Sporta ni omejena le

na dosedaj omenjene Sporte. Zelo podoben pristop grajenja omrezja ekip in
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analiza z uporabo algoritma PageRank sta se izkazala za uspesno tudi pri
analiziranju vecje koli¢ine podatkov tekem kriketa in iskanju najboljse repre-
zentance zadnjih 40 let [36].

Ucinkovitost omrezne analize in algoritma PageRank prav tako ni ome-
jena le na ekipne Sporte. Pri analizi posameznih Sportov so ze podatki, ki
predstavljajo osnovo analize, povsem drugacni. Pri marsikaterem posame-
znem Sportu na tekmi ne tekmujeta le dva tekmovalca. V teh primerih je
izgradnja omrezja drugacna, drugacne pa so tudi njegove lastnosti. Obsta-
jajo tudi taki Sporti, kjer si nasproti stojita dva tekmovalca. Tukaj lahko
izgradnja omrezja poteka po podobnih nacelih kot pri ekipnih Sportih. Prav
tako je analiza lahko podobna in temelji na priljubljenem algoritmu Page-
Rank. Sport, pri katerem lahko uporabimo podobno metodologijo analize
je tenis. S pomocjo algoritma PageRank so avtorji v [37] razvili metodo
za rangiranje igralcev tenisa. V [38] avtorji predlagajo metodo ocenjevanja
uspesnosti posameznih igralcev tenisa, ki prav tako temelji na omrezni ana-
lizi. Aplicirali so jo na podatke tekem od leta 1968 do leta 2010 in razkrili
najboljsega igralca glede na predlagano metodo.

Obstojecih del na podrocju analize omrezij, ki temeljijo na Sportnih podat-
kih, je torej veliko. Nekatera se osredotocajo na bolj ozko usmerjene analize
tekem z namenom preucevanja taktik sSportnih ekip in ugotavljanja kljuénih
igralcev. Druga se ukvarjajo s problemom rangiranja ekip. Vecini je sku-
pna osnova, saj za analizo uporabljajo nekaksno razli¢ico algoritma Page-
Rank. NasSe delo se od vecine razlikuje Ze v sami raziskovalni domeni, saj
smo analize izvajali na vecji koli¢ini podatkov, ki ne izvirajo samo iz tekmo-
vanj iz razliécnih drzav in kontinentov temvec tudi razlicnih Sportov. Skupni
razpon opazovanih sezon se razteza cez daljSe ¢asovno obdobje dolzine sko-
raj 40 let. Poleg razlik v vhodnih podatkih ima pri¢ujoce delo tudi Sirse
zastavljene cilje, saj je rangiranje ekip znotraj posameznega tekmovanja le
predpogoj za uspesno ugotavljanje izenacenosti posameznega Sportnega tek-
movanja. Ta podatek pa predstavlja osnovo za konéno ugotavljanje korelacije

med izenacenostjo Sportnega tekmovanja in njegovo trzno zanimivostjo.



Poglavje 3

Metodologija

3.1 Pridobivanje in obdelava podatkov

3.1.1 Zajem podatkov

Poleg podatkov o odigranih tekmah v razlicnih Sportnih tekmovanjih smo za
potrebe ocenjevanja trzne zanimivost in kasnejSega ugotavljanja korelacije
potrebovali podatke o razliénih pokazateljih trzne zanimivosti. Te podatke
je bilo potrebno pridobiti za ¢im ve¢ evropskih nogometnih lig in amerisko
kosarkarsko ligo NBA za ¢im S§irsi razpon sezon. Vse pridobljene podatke
smo po zajemu obdelali, kot je opisano v nadaljevanju poglavja, in kasneje
uporabili za ugotavljanje korelacije med izenac¢enostjo Sportnega tekmovanja

in trzno zanimivostjo.

3.1.1.1 Zajem podatkov obiskanosti tekem

Eden najbolj oc¢itnih pokazateljev trzne zanimivosti tekmovanja je gleda-
nost. Bolj kot je Sportno tekmovanje zanimivo, ve¢ ljudi si ga zeli ogle-
dati. Zato se trzna zanimivost lige odraza tudi v Stevilu prodanih vsto-
pnic za posamezne tekme. S spleta smo pridobili podatke o obisku tekem
posameznih ekip v razlicnih tekmovanjih v razlicnih sezonah. S spletne

strani http://www.european-football-statistics.co.uk/ smo pridobili
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podatke o obisku tekem v osmih najmocnejsih evropskih nogometnih ligah.
Podatke o obisku tekem posameznih ekip v ligi NBA smo pridobili s spletnega
mesta http://www.apbr.org/. Podatke gledanosti smo uspeli pridobiti za

vse opazovane sezone, torej od leta 2000 do leta 2015.

3.1.1.2 Zajem podatkov o vrednosti nogometnih igralcev

Znano je, da so najbolj poznane Sportne lige na svetu zelo gledane, kar jim
prinese veliko denarja. Del tega denarja se razdeli med klube, ki si posledi¢no
lahko privoscijo boljse igralce. Zato lahko podatek o ocenjeni trzni vrednosti
igralcev, ki igrajo v posamezni ligi, odraza trzno zanimivost te lige. Podatke
o ocenjeni trzni vrednosti posameznih igralcev v najmoc¢nejsih evropskih no-
gometnih ligah v vsaki posamezni sezoni smo pridobili s spletnega mesta
https://www.transfermarkt.de/. Ker se je trzno vrednost igralcev bolj
podrobno, javno dostopno in pogosto ocenjevalo Sele od leta 2005 dalje, so

podatki dostopni od tega leta dalje.

3.1.1.3 Zajem stavnih podatkov

Stave so z leti postale pomemben del vsakega Sporta. Zelo veliko ljudi, ki jih
zanimajo Sportna tekmovanja, tudi bolj ali manj redno stavi. Ti podatki so
za naSo analizo in ugotavljanje korelacije med zanimivostjo in izenacenostjo
tekmovanj zelo primerni. Predvsem nas zanimata podatka volumna stav na
doloceno tekmo (koli¢ina denarja vplacanega na stave izida te tekme), ki
lahko odraza trzno zanimivost, in porazdelitve kvot za dolocen izid tekme,
ki lahko odraza izenacenost.

Pridobili smo podatke o stavah najvecje borze stav na svetu Betfair. V po-
datkih je za vsak dogodek, na katerega je mogoce staviti, in vsako enoli¢no
kvoto za ta dogodek, ki se skozi ¢as spreminja, poleg drugih meta-podatkov
zapisan tudi nam pomemben volumen stav.

Ker je te podatke tezje pridobiti, saj jih stavnice ne ponujajo kot prosto do-
stopne, smo uspeli pridobiti podatke le od leta 2005 do leta 2013. V zajetih
podatkih so, poleg drugih, vkljuc¢ene tudi lige, ki smo jih podrobneje analizi-
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rali. To so najmocnejSe evropske nogometne lige in najmocnejsa kosarkarska

liga NBA.

3.1.2 Obdelava podatkov
3.1.2.1 Obiskanost tekem

Trzna zanimivost lige se odraza tudi v Stevilu prodanih vstopnic za posame-
zne tekme, saj si bolj zanimive lige Zeli ogledati ve¢ Sportnih navduSencev.
Pridobljene podatke o obisku stadionov posameznih ekip v razlicnih sezonah
v razlicnih ligah smo obdelali tako, da smo izracunali povprec¢ni obisk te-
kem lige v posamezni sezoni. Indeks gledanosti A; s v ligi [ v sezoni s smo

izracunali po formuli

Ay = Dimy Gis 7 (3.1)

n

kjer a; s predstavlja povprecno obiskanost domacih tekem ekipe i v sezoni s,

n pa Stevilo ekip v ligi.

3.1.2.2 Vrednost nogometnih igralcev

Glede na hipotezo, da si trzno zanimivejsi klubi lahko privosc¢ijo boljse in
posledicno drazje igralce, je bilo potrebno pridobljene podatke o vrednosti
posameznih igralcev primerno zdruziti. Da lahko pridobimo indeks vrednosti
igralcev za posamezno ligo, je potrebno najprej izracunati vrednosti posame-
znih ekip v ligi, nato pa izracunati povpreéno vrednost ekipe. Vrednost ekipe

v posamezni sezoni smo izracunali po formuli

‘/;75 = Zvj7s ) (32)
j=1

kjer v; s predstavlja vednost j-tega igralca v opazovani ekipi v sezoni s, n

stevilo igralcev v opazovani ekipi, ¢ posamezno ekipo, s pa sezono.
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Indeks vrednosti igralcev V; ¢ smo izracunali po formuli

= " Vi
7, = izt Vis (3.3)
m

kjer m predstavlja stevilo ekip v ligi | v sezoni s.

3.1.2.3 Negotovost izida tekem glede na stavniske kvote

Stavnice dolocajo kvote glede na lastne podatke o jakosti posameznih ekip.
Zato je kvota zelo dober priblizek negotovosti dolocene tekme. Ce sta si
kvoti za zmago ene in druge ekipe zelo blizu, pomeni, da je izid te tekme zelo
negotov in obratno. Tako lahko z obdelavo podatkov o stavah pridobimo
priblizke negotovosti na nivoju posameznih tekem v ligah. V pridobljenih
podatkih o stavah vsaka vrstica predstavlja dolocen stavni dogodek, ki je
vezan na dogodek na posamezni tekmi. V nasem primeru smo se omejili
na stavne dogodke, ki predstavljajo koncni izid tekme, saj se tu najbolje
odraza izenacenost tekme. V teh primerih je mnozica stavnih dogodkov E
obicajno omejena na dogodke Fq, E/,, F,,, kjer Eq predstavlja zmago domace
ekipe, E, zmago gostujoce ekipe, F, pa neodlocen izid. Stavnemu dogodku
pripadata tudi kvota in volumen, ki predstavlja koli¢ino denarja vplacanega
na ta dogodek s tocno doloceno kvoto. Ker se kvota s ¢asom spreminja, je za
ta stavni dogodek prisotnih ve¢ zapisov z razlicnimi kvotami. Za doloc¢anje
negotovosti posamezne tekme moramo enake dogodke zdruziti. Zdruzimo jih
tako, da kvoto utezeno povprecimo glede na volumen. Zdruzena kvota o, za

posamezni stavni dogodek e je torej

n
Zi:l Oci * Ve

Z?:1 Ve, j 7

kjer o.; predstavlja kvoto stavnega dogodka e v casu ¢, v.; pa volumen stav

(3.4)

O =

na stavni dogodek e v ¢asu ¢ pri kvoti o ;.
Tako dobimo utezene kvote za posamezni dogodek. Te kvote pa se zaradi
spreminjanja skozi Cas, utezenega povprecja in politike stav, ki zaradi la-

stnega zasluzka dolocene dogodke opredeljujejo kot bolj verjetne, seStejejo v
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vsoto, ki je vecja od 1. Zato kvote najprej pretvorimo v psevdo verjetnosti

po formuli

lo=— (3.5)

nato pa jih normaliziramo. Verjetnost izida posamezne tekme p. za dogodek

e smo izracunali po formuli

le
Pe = y
ZieE l;

kjer F predstavlja mnozico opazovanih stavnih dogodkov.

(3.6)

3.1.2.4 Volumen stav na tekme v ligi

Ker so stave izjemno povezane s Sportnimi tekmovanji, je lahko koli¢ina de-
narja vplacanega na stave dolocene tekme ali na stave tekem dolocenega
tekmovanja dober pokazatelj trzne zanimivosti tega tekmovanja. Ker ljudje
obic¢ajno stavijo na tekme, ki si jih tudi ogledajo, vec¢ji volumen stav po-
meni tudi ve¢je zanimanje za to tekmo oziroma tekmovanje. V podatkih je
za vsak dogodek, na katerega je mogoce staviti, in vsako unikatno kvoto za
ta dogodek, ki se skozi Cas spreminja, poleg drugih podatkov zapisan tudi
volumen stav. Za potrebe naSega dela smo se osredotocili na stave o izidu
tekme oziroma zmagovalcu. Za vsako tekmo smo lahko izracunali skupni
volumen stav tako, da smo sesteli volumne razlicnih kvot skozi cas za enak
izid tega dogodka in tudi volumne razli¢nih izidov dogodka. Skupni volumen

smo izracunali po formuli

Ve = Z Z Vero (37)

reE ocO
kjer e predstavlja opazovani stavni dogodek, r predstavlja enega izmed moznih
izidov, o pa posamezno vrednost kvote v mnozici vseh kvot O, ki so se poja-

vile za dolocen izid tega dogodka.



22 POGLAVJE 3. METODOLOGIJA

3.2 Gradnja omrezij tekmovanj

Za analizo izenacenosti, ki je predpogoj za ugotavljanje korelacije med iz-
enacenostjo in trzno zanimivostjo tekmovanja, smo uporabili omrezno ana-
lizo. Zato je bilo potrebno pred analizo zgraditi omrezja, ki opisujejo dolo¢eno
tekmovanje v posamezni opazovani sezoni. Omrezje torej predstavlja posa-
mezno Sportno tekmovanje v doloc¢enem casovnem obdobju. Lahko si ga
predstavljamo kot prikaz poteka sezone v doloc¢enem Sportnem tekmovanju
oziroma ligi.

Omrezje je sestavljeno iz vozlis¢, ki predstavljajo ekipe in povezav, ki
predstavljajo tekme med povezanima ekipama v opazovani sezoni. Vsaka
ekipa je povezana z vsemi ekipami, s katerimi je odigrala vsaj eno tekmo.
Stevilo povezav med ekipama predstavlja stevilo odigranih tekem v opazo-
vani sezoni. Vse povezave so usmerjene in kazejo od porazene ekipe proti
zmagovalni. V primeru izenacenega rezultata se ustvari povezava z utezjo

enako nic.

3.2.1 Doloc¢anje utezi povezav

Da bolje orisSemo premoc ene ekipe nad drugo, imajo povezave med ekipami
razlicne utezi. Utezi predstavljajo rezultatsko razliko med ekipama na igrani
tekmi. Tekom analize smo preizkusili ve¢ metod za doloc¢anje utezi. Razlicne
metode dolocanja utezi so lahko bolj primerne za razlicne skupinske Sporte,
saj so rezultati lahko pri razlicnih Sportih precej drugacnih velikostnih redov
(npr. nogomet ali kosarka). Prav zaradi velikih rezultatskih razlik med
opazovanimi Sporti se je izkazalo, da je potrebno pri dolo¢anju utezi uporabiti
logaritemsko ali sigmoidno funkcijo. Med vsemi preizkuSenimi metodami
dolocanja utezi nismo opazili velikih razlik v omrezjih in kasnejsi analizi
omrezij. Tekom razvoja metode za ugotavljanje izenacenost smo preizkusili

uporabo logaritemske funkcije, ki temelji na tockovni razliki v rezultatu. Utez
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posamezne povezave smo izracunali po formuli

w=1In (1 + i) , (3.8)

max(1,s;)
kjer s; predstavlja rezultat zmagovalne ekipe, s; pa rezultat porazene ekipe.
V primeru enakega rezultata bo utez po zgornji formuli enaka 0. Za koncne
analize smo za doloc¢anje utezi uporabili logisti¢no funkcijo in utezi izracunali

po formulah

d=a 2% (3.9)
S; -+ Sj
1
= 1
YT ed (3.10)

kjer s; predstavlja rezultat zmagovalne ekipe, s; rezultat porazene ekipe, o
pa je parameter, ki se giblje med % in 2 in je odvisen od Sporta. Pri Sportih

z vecjimi vrednostmi konc¢nega rezultata je o manjsi in obratno.

3.3 Analiza omrezij

Po uspesni gradnji omrezja smo na pridobljenih omrezjih izvedli vrsto analiz,
s katerimi smo ugotavljali njihove lastnosti. Zaceli smo z osnovnimi analizami
omrezja, kasneje pa smo se osredotocili na bolj usmerjene analize. Glavni
cilj analize omrezij je pridobiti mero izenacenosti posameznega tekmovanja v
posamezni sezoni, ki bo v nadaljevanju sluzila kot osnova za izra¢un korelacije

med izenacenostjo in trzno zanimivostjo posameznega tekmovanja.

3.3.1 Osnovna analiza omrezja

Namen osnovne analize omrezja je bila validacija pravilne izgradnje in prido-
bivanje osnovnih informacij, na podlagi katerih smo lahko izbrali primerne

metode za nadaljnjo analizo. V preliminarni analizi omrezja smo s pomocjo
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orodja za izgradnjo in analizo omreZij NetworkX! izracunali naslednje lastno-
sti omrezij:

e Stevilo vozlisc n,

e Stevilo povezav m,

n(n—1)’

e gostota omrezja p =

e povprecna stopnja vozlis¢c k = 277”,

Do 2 wiyg

n Y

e povprecna moc vozlis¢ 5 =

e premer (najvecja razdalja med vozlisci) omrezja D.

Da bi bolje razumeli porazdeljenost povezav v omrezju smo po formulah

: ki
= i R , (3.11)
n
S nojout
feout — Z—Z;L ? , (312)

kjer k" predstavlja vhodno stopnjo, k¢ izhodno stopnjo i-tega vozlisca v
grafu, n pa stevilo vozlis¢ v grafu, izrac¢unali povprecno vhodno in izhodno

stopnjo vozlisca v grafu. Po formulah

sy S (ki e (3.13)
=1

Opout = \ %zn:(k:gut — kout)? (3.14)
i=1

pa smo izracunali odklon vhodnih in izhodnih stopenj vozlis¢ v grafu.

Thttps://networkx.github.io/
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3.3.2 Analiza stopenj v omrezju

Stopnje v omrezju so zaradi nacina gradnje omrezja zelo pomembne in imajo
veliko tezo pri ugotavljanju izenacenosti. Stevilo vhodnih povezav nekega vo-
zlisca, ki predstavlja doloceno ekipo, namrec¢ predstavlja stevilo zmag, Stevilo
izhodnih povezav pa Stevilo porazov te ekipe v opazovani sezoni. Analizirali
smo torej tako vhodne kot tudi izhodne stopnje vozlis¢ v omrezju. S prika-
zom teh podatkov lahko dobimo boljso predstavo o izenacenosti opazovane
lige. Za lazje razumevanje izenacenosti smo analizirali tudi porazdelitve vho-
dnih in izhodnih stopenj vozlis¢. V prvi fazi smo prikazali, koliko vozlis¢ v
omrezju ima dolo¢ene vhodne in izhodne stopnje. Za vsako mozno vhodno

ali izhodno stopnjo j lahko po formulah

n

nit ="k =j] (3.15)

i=1

n

gt =Y [k = ] (3.16)

i=1
dobimo stevilo vozlisc nz." z vhodno stopnjo j in Stevilo vozlis¢ n;?“t z izhodno
stopnjo j.

Za lazje ugotavljanje izenacenosti tekmovanja na podlagi vhodnih in iz-
hodnih stopenj smo analizirali in prikazali Se porazdelitve glede na funcijo
gostote verjetnosti (PDF) in zbirno funkcijo verjetnosti (CDF). Funkcija go-

stote verjetnosti je opredeljena kot

f(t) = Z pid(t — ;) (3.17)

kjer so xq,...,z, diskretne vrednosti, ki jih lahko zaseda spremenljivka x
(v nasem primeru mozne vrednosti vhodne ali izhodne stopnje vozlisca),
P1,---, Pn Pa njim pripadajoCe verjetnosti. Izrisali smo histogram funkcije
gostote verjetnosti. Za lazjo analizo rezultatov smo dolocili intervale za hi-
stogram, ki zajemajo ve¢ vrednosti. Smiselna velikost intervala je odvisna od

lastnosti omrezja, predvsem od stevila vozlis¢, saj je od tega neposredno od-
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visna najvecja mozna vrednost vhodnih ali izhodnih stopenj, ¢e upostevamo,
da je stevilo povezav med dvema vozlis¢ema konstantno. Primerno velikost

intervala s lahko predstavimo s formulo

s == , (3.18)

kjer k.. predstavlja najvisjo mozno vhodno ali izhodno stopnjo v omrezju,
n pa Stevilo vozlis¢ v omrezju. Po izbiri velikosti intervala s lahko definiramo
vse intervale in za vsakega izracunamo gostoto verjetnosti.

Zbirno funkcijo verjetnosti za posamezno vrednost spremenljivke x lahko

predstavimo s formulo

Fy(z) = P(X < ), (3.19)

kjer desna stran predstavlja verjetnost, da slu¢ajna spremenljivka X (v nasem
primeru vrednost vhodnih ali izhodnih stopenj vozlis¢a) zasede vrednost, ki
je manjsa ali enaka x.

Ker delamo z utezenimi grafi in utezi predstavljajo rezultat oziroma premoc
na doloceni tekmi, velja iste analize opraviti Se z vsoto utezi. Metodologija
ostane enaka kot pri analizi samih utezi, le da namesto vhodnih in izho-
dnih stopenj analiziramo vsoto vhodnih in izhodnih utezi vozlis¢a j, ki sta

definirani po formulah

VV;” = Z w;; (320)

iEF]‘

Wt = "wg (3.21)

’iEFj

kjer w; ; predstavlja utez povezave od vozlisca ¢ do vozlisca j.

3.3.3 Analiza PageRank

Za potrebe dolocanja jakosti posameznih ekip znotraj lige smo uporabili

razli¢ico priljubljenega algoritma za analizo omrezja PageRank. Podobno
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kot v [29] smo osnovno razlicico tega algoritma priredili tako, da deluje na
utezenih usmerjenih grafih. Algoritem deluje po psevdokodi, ki je zapisana

spodaj.

Algorithm 1 Prirejeni algoritem PageRank

1: P < vektor n skalarjev vrednosti %

2: while § > ¢ do

3: U + vektor n skalarjev vrednosti (
4: for vozlista i € N do
ot for predhodnik j € sosedi ¢ do
6: Ui + Ui + Pj - S
7 end for ’
8: end for
9: wu<«||U]]
10: for vozlistat € N do
11: Ui  U; + =
12: end for
13: 6« ||P-U|
14: P+—U
15: end while
16: return P

3.3.3.1 Ocena PageRank

V prvi fazi PageRank analize smo za vsako vozlisce, ki predstavlja posamezno
ekipo v opazovanem tekmovanju v opazovani sezoni, izracunali oceno Page-
Rank, ki predstavlja jakost te ekipe v sezoni. Z analizo razporejenosti ocen
PageRank lahko ocenimo izenacenost tekmovanja oziroma vidimo, ¢e katera
izmed ekip izstopa v jakosti v pozitivno ali negativno smer. Izracunali smo
tudi porazdelitev ocen PageRank, ki nam pove kako je porazdeljena jakost
ekip v tekmovanju. Ker je PageRank zvezna spremenljivka, je v tem primeru
dolocitev intervalov za histogram funkcije gostote verjetnosti nujna. Za pri-

kaze histogramov funkcije gostote verjetnosti ocen PageRank smo velikost



28 POGLAVJE 3. METODOLOGIJA

intervala dolocili po formulah

n
—— .22
=2 (322
pmax
p— -2
S ? , (3.23)

kjer k predstavlja stevilo intervalov, n Stevilo vozlis¢ v omrezju, p,axr pa

najvisjo oceno PageRank, ki jo zavzame eno izmed vozlis¢ v omrezju.

3.3.3.2 Relativna entropija ocene PageRank

Ker same ocene PageRank posameznih ekip v doloceni ligi ne povedo veliko
o izenacenosti te lige kot celote, smo za ta namen razvili metodo doloc¢anja
izenacenosti, ki temelji na relativni entropiji ocen PageRank posameznih ekip
v ligi. 7Z algoritmom PageRank simuliramo nakljucnega gledalca. Gledalec
se preko razlicnih tekem sprehaja od ekipe do ekipe. Z oceno PageRank
dobimo predstavo koliko ¢asa gledalec prezivi ob gledanju tekem posamezne
ekipe tekmovanja, relativna entropija ocen PageRank pa pokaze ali gledalec
vecino casa prezivi ob gledanju tekem ene ekipe ali je njegov cas gledanja
tekem bolj enakomerno porazdeljen med vse ekipe tekmovanja.

Entropijo PageRank izracunamo po formulah

p; = pri
T T ~—n Y
Z?:l prj

n

H==> (pi-Inp) , (3.25)

i=1

(3.24)

kjer je pr; ocena PageRank posamezne (i-te) ekipe v ligi, n pa stevilo ekip v
ligi. Le-ta pa je izracunana po algoritmu predstavljenem v poglavju 3.3.3.
Relativna entropija PageRank, ki predstavlja izenacenost lige in je kljuéna

za nadaljnje racunanje korelacij, je izra¢unana po formuli

H

Hyq = —
: In(n)

(3.26)



3.3. ANALIZA OMREZILJ 29

3.3.4 Ugotavljanje korelacije

Glavni del naloge predstavlja ugotavljanje korelacije med trzno zanimivostjo
tekmovanja in njegovo izenacenostjo oziroma negotovostjo. Vsi dosedanji
izracuni so sluzili kot osnova za ugotavljanje korelacije. Ker trzno zanimi-
vost tekmovanja lahko predstavimo oziroma tretiramo na razlicne nacine,
smo korelacijo izra¢unali z ve¢ razlicnimi vhodnimi podatki o izenacenosti
tekmovanja. Vsi rezultati so predstavljeni v poglavju 4. Vsem izra¢cunom pa
je skupna metodologija ugotavljanja korelacije, ki je opisana v nadaljevanju
poglavja. Izracunali smo tako Pearsonov kot tudi Spearmanov koeficient ko-
relacije. Zaradi same narave podatkov med katerimi racunamo korelacijo, je
bolj primeren Spearmanov koeficient korelacije, ki deluje na rangih in ne na
samih vrednostih.

Pearsonov koeficient korelacije med dvema vrstama smo izracunali po

formuli

= Yo (i —Z)(y — ) .
VELE - L —0) (3.27)

kjer sta x in y vektorja, med katerima racunamo korelacijo.

p

Spearmanov koeficient smo izracunali po isti formuli kot Pearsonov koeficient
korelacije, le da pri Sparrmanovem koeficientu za x in y uporabimo vektorja
rangov, pridobljena z rangiranjem osnovnih vektorjev vrednosti, med kate-

rima rac¢unamo korelacijo.

3.3.4.1 Metoda samovzorcenja

Pri izracunih korelacije moramo biti pozorni na interval zaupanja. V nasem
primeru, ko posamezna Sportna tekmovanja opazujemo na nivoju sezon in
smo precej omejeni glede razpona podatkov, se pogosto zgodi, da je ocena
korelacije zelo negotova. Zato moramo poleg izracuna korelacije vedno oceniti
tudi interval zaupanja. Eden izmed moznih nacinov je uporaba metode sa-
movzorcenja (angl. bootstrap), ki nam iz omejenega nabora vzorcev pomaga

pridobiti vec¢je stevilo vzorcev. Na podlagi tega pa lahko ocenimo interval
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zaupanja.

Metoda samovzorcenja deluje na podlagi nakljuénega vzorcéenja s pona-
vljanjem. S pomocjo nakljuénega vzorcenja lahko nas omejeni vzorec veckrat
ponovno naklju¢no vzoréimo in tako pridobimo vecje stevilo vzorcev. Prido-
bljene vzorce uporabimo za ponovne izracune in si zapomnimo vse rezultate.
Iz mnozice vseh pridobljenih rezultatov, ki je velikosti Stevila ponovitev na-
kljuénega vzorcenja, lahko izracunamo poljubni interval zaupanja tako, da

najdemo Stevili 05, i Opign, da velja

P((slow S T S 5high> =a (328)

kjer x predstavlja nakljucno izbrani rezultat iz mnozice vseh pridobljenih
rezultatov, a pa zeljeni interval zaupanja izrazen kot decimalno stevilo. Po

tej formuli je torej o interval zaupanja enak [Jjou, Onigh]-

3.4 Masseyjeva metoda

Po pridobljenih rezultatih smo zeleli predlagano metodo primerjati z Mas-
seyjevo metodo [32], ki je prav tako namenjena rangiranju Sportnih ekip.
Metoda temelji na oceni premoci doloc¢ene ekipe, ki jo za tekmo k ter ekipi ¢

in 7 lahko izra¢unamo po formuli

yk‘ =T, — 7dj 9 (329)
kjer r; in r; predstavljata oceni ekip 7 in j. Ce analiziramo vse tekme v
opazovani sezoni, kjer je n ekip odigralo m tekem, dobimo linearni sistem

Xr=y |, (3.30)

kjer je X matrika velikosti m x n. Vsaka vrstica predstavlja odigrano tekmo
in ima na vseh mestih vrednost 0, razen na mestih ¢ in 7. Na mestu ¢ je

prisotna stevilka 1, ce je zmagala ekipa 4, oziroma —1 sicer. Na mestu j
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je prisotna stevilka 1, ¢e je zmagala ekipa j, oziroma —1 sicer. Tako lahko

zgradimo matriko M po formuli

M=X"X (3.31)

in vektor p po formuli

p=X"y . (3.32)

Matrika M ima na mestu 7, j negativno Stevilo odigranih tekem med ekipama
¢ in j, ¢e ¢ ni enako 7, in Stevilo tekem, ki jih je odigrala ekipa i, ¢e je ¢ enako
j. Vektor p predstavlja sestevek rezultatske razlike na dosedanjih tekmah za
vsako ekipo v tekmovanju in ima dolzino enako stevilu ekip - n. V vektorju se
na mestu ¢ torej nahaja sestevek rezultatske razlike ekipe ¢ na vseh odigranih
tekmabh.

Masseyjeva metoda je definirana kot sistem

Mr=p . (3.33)

Matriko M lahko predstavimo kot

M=D-A | (3.34)

kjer je D diagonalna matrika s stevilom tekem, ki jih je odigralo posamezno
mostvo na diagonali, A pa je matrika, kjer A;; predstavlja stevilo tekem, ki
jih je ekipa ¢ odigrala proti ekipi j. Linearni sistem tako lahko zapiSemo s
formulo

Dr—Ar=p . (3.35)

Po formulah

r=DYAr+p)=D'Ar+D7'p | (3.36)
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1 Di
=4 S A+ (3.37)

lahko izracunamo Masseyjevo oceno r za poljubno ekipo 1.

3.4.1 Relativna entropija Masseyjeve ocene

Da smo lahko Masseyjevo metodo primerjali s predlagano metodo, smo izra¢unali
relativno entropijo Masseyjeve ocene, ki predstavlja mero izenacenosti opa-
zovanega Sportnega tekmovanja. Ker ocene Masseyjeve metode niso omejene
na interval od 0 do 1, je bilo potrebno ocene prevesti na ta interval. Relativno

entropijo Masseyeve metode smo nato lahko izra¢unali po formulah

’
mp= e (3.38)
Zj:l T
H™ ==Y (m;-lnm;) | (3.39)
=1

kjer je r; Masseyjeva ocena posamezne (i-te) ekipe v ligi, n pa stevilo ekip v

ligi. Relativna entropija Masseyjeve ocene je izracunana po formuli

Hm — % | (3.40)
Iz enacbe 3.37 je razvidno, da je Masseyjeva ocena za ekipo ¢ sestavljena iz
dveh delov. Prvi predstavlja jakostno oceno ekip, s katerimi se je ekipa %
pomerila, drugi pa predstavlja rezultatski izkupicek ekipe i na teh tekmah.
V naSem primeru analize izvajamo na ravni sezone, kar pomeni, da so se
vse ekipe ze pomerile med seboj. Zato je prvi del Masseyjeve ocene enak za
vse ekipe. Drugi del je neposredno odvisen od rezultatske razlike. To je ena
izmed razlik glede na predlagano metodo, kjer za dolocanje utezi povezav,
ki so odvisne od rezultatske razlike, uporabljamo sigmoidno funkcijo. Pri
Sportih kot je nogomet, kjer so razlike v rezultatih manjse, ima to majhen
vpliv. Vpliv je lahko vecji pri Sportih kot je koSarka, kjer so rezultati visji.

V predlagani metodi predstavimo tudi parameter «, ki vpliva na doloc¢anje
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utezi povezav in ga lahko prilagodimo potrebam opazovanega Sporta. Tako
lahko predlagano metodo samo s prilagajanjem parametra uporabljamo za

analizo razlicnih Sportov, ki imajo drugacne velikostne rede rezultatov.
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Poglavje 4

Analiza 1n rezultati

Po uspesnem pridobivanju in obdelavi podatkov, doloc¢itvi poteka in meto-
dologije gradnje omrezja ter analize smo se lotili same analize. Najprej smo
opravili analizo izenacenosti Sportnih tekmovanj. Da smo bolje razumeli
lastnosti posameznih omrezij in njihovo spreminjanje skozi ¢as, smo opra-
vili analizo posameznih Sportnih tekmovanj v razlicnih ¢asovnih obdobjih
oziroma sezonah. Nadaljevali smo s primerjavo izenacenosti Sportnih tekmo-
vanj na podlagi razlicnih analiz. Ko smo pridobili vse potrebne podatke o
izenacenosti tekmovanj, smo opravili konéno analizo korelacije med pridoblje-
nimi podatki o izenacenosti in prej obdelanimi podatki o trzni zanimivosti
tekmovanj.

V analizo so vkljucene lige petih razlicnih ekipnih Sportov, t.j. nogomet,
kosarka, hokej, odbojka in rokomet. Zaradi omejitev, ki jih predstavlja otezen
dostop do podatkov, smo za vecino analiz opazovali tekmovanja med leti 2000
in 2015. Pri vseh tekmovanjih, ki so razdeljena na redni del in konénico, smo
zaradi lazje primerljivosti pri analizi upostevali le tekme rednega dela. Za
lazje branje so v tem poglavju predstavljeni le najpomembnejsi in najbolj
zanimivi rezultati ter grafi, vse ostale pa si bralec lahko ogleda v prilogi A in
B.

35
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4.1 Analiza izenacenosti Sportnih tekmovanj

Vecji del naloge predstavlja analiza izenacenosti Sportnih tekmovanj, saj je
le-ta osnova za ugotavljanje korelacije med izenacenostjo in trzno zanimi-
vostjo Sportnih tekmovanj. Cilj analize je pridobiti oceno izenacenosti za
vsako opazovano tekmovanje v vsaki posamezni sezoni. Le tako lahko ugo-
tavljamo korelacijo med podatki pridobljenimi s to analizo, ki predstavljajo
izenacenost tekmovanja in obdelanimi podatki o trzni zanimivosti tekmova-

nja v posameznih sezonah.

4.1.1 Analiza posameznega Sportnega tekmovanja

Za boljse razumevanje omrezij in pridobivanje podrobnejsih informacij o spre-
membah omrezij posameznih Sportnih tekmovanj skozi ¢as, smo se najprej
lotili analize omrezij posameznih Sportnih tekmovanj v posamezni sezoni. V
nadaljevanju so predstavljeni rezultati analize pomembnejsih sklopov opra-
vljenih analiz. Za podrobnejSo analizo posameznega Sportnega tekmovanja
smo izbrali amerisko kosarkarsko ligo NBA, za katero smo uspeli pridobiti
najvec potrebnih podatkov. Z vidika analize izenacenosti je med bolj zani-
mivimi sezona 2007/2008, ko je po rednem delu na vrhu prevladovala ekipa

Boston Celtics, na dnu pa je bila precej slabsa od ostalih ekipa Miami Heat.

4.1.1.1 Stopnje vozlisc

Zaradi strukture omrezja, ki temelji na izidih posameznih tekem opazovane
sezone tekmovanja, so stopnje vozlis¢ pomemben pokazatelj moci ekipe, ki
jo predstavlja vozlisce. Zmage dolocene ekipe se odrazajo v vhodni stopnji
vozlisca, ki predstavlja to ekipo, porazi pa se odrazajo v izhodni stopnji tega
vozlisca. Zato je smiselno analizirati stopnje, saj lahko tako dobimo obcutek o
izenacenosti tekmovanja, ki ga predstavlja omrezje, z uporabo dokaj enostav-
nih metod za analizo. Ker so povezave utezene in utez predstavlja rezultatsko
razliko na tekmi, lahko analizo nadgradimo Se z analizo vsote utezi vhodnih in

izhodnih povezav in tako v analizo vpeljemo Se koncept rezultatske premoci.
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Izris vhodnih in izhodnih stopenj in vsote utezi vhodnih in izho-
dnjih stopenj vozlisc

Najbolj osnovna analiza stopenj vozlis¢ je izris vhodnih in izhodnih povezav
vozlise, kjer za vsako vozlisée, od tistega z najvisjo vrednostjo do tistega z
najnizjo, izriSemo vhodno in izhodno stopnjo. Strmina lomljenke nam pred-

stavlja razliko v moc¢i med moc¢nejsimi in Sibkejsimi ekipami.

60 60 \\\
50 50 \

m ﬁ

Vhodna stopnja
Vsota uteZi vhodnih povezav

o
3 6 9 12 15 18 21 24 27 3 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30
Vozlis¢e Vozlisce

Slika 4.1: Vhodne stopnje vozlis¢ ~ Slika 4.2: Vsota utezi vhodnih
v ligi NBA v sezoni 2007. povezav vozlis¢ v ligi NBA v se-
zoni 2007.

Na sliki 4.1 lahko vidimo, da ima vozlis¢e 1 veliko visjo vhodno stopnjo od
ostalih. To vozlisce predstavlja ekipo Boston Celtics, ki je v opazovani sezoni
dominirala v rednem delu s 66 zmagami. Na drugi strani lahko vidimo, da
ima ena ekipa ob¢utno nizjo vhodno stopnjo. To je ekipa Miami Heat, ki je v
tej sezoni nabrala le 15 zmag. Ob pogledu na graf kot celoto lahko opazimo
tudi, da je bilo kar nekaj ekip tik pod vrhom precej izenacenih v stevilu zmag.
Enako je z ekipami tik nad dnom. Na sliki 4.2 je predstavljena vsota utezi
vhodnih povezav. Tukaj je poleg zmag pomembna tudi sama rezultatska
razlika. Lomljenka na tem grafu je bolj odsekana na doloc¢enih delih, kar
predstavlja vecje skoke med ekipami. Na vrhu vodilni Boston Celtics niso

vet tako oddaljeni od zasledovalcev. Ce pogledamo samo statistiko tiste
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sezone lahko opazimo, da njihova razlika v kosih na koncu sezone res ni bila

veliko vecja od drugih visoko uvrséenih ekip.

Izris porazdelitev vhodnih in izhodnih stopenj in vsote utezi vho-
dnih in izhodnih povezav vozlis¢

Ker nam prikaz samih stopenj ali vsote utezi stopenj ne pove veliko in jo je
tezko interpretirati, je smiselni naslednji korak uporaba katere izmed verje-
tnostnih funkcij. Z uporabo formule (3.19) smo izracunali lomljenke zbirne

funkcije verjetnosti vhodnih stopenj in vsote njihovih utezi.
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Slika 4.3: Zbirna funkcija verje-  Slika 4.4: Zbirna funkcija verje-
tnosti vhodnih povezav vozlis¢ v tnosti vsote utezi vhodnih povezav

ligi NBA v sezoni 2007. vozlis¢ v ligi NBA v sezoni 2007.

Sliki 4.3 in 4.4 prikazujeta zbirno funkcijo verjetnosti vhodnih stopenj in vsote
utezi vhodnih stopenj. Tukaj vec¢ji naklon ob doloceni vrednosti abscisne osi
pomeni vec ekip s podobnim izkupickom, manjsi naklon pa ravno obratno.
Na desni strani, kjer so vecje vrednosti vhodnih stopenj oziroma veé¢ja vsota
utezi le-teh, lahko vidimo nizji naklon lomljenke, kar je posledica premoci
ene ekipe. Enako je na levi strani grafa, kjer so nizje vrednosti. Grafi zbirnih
funkcij verjetnosti vhodnih stopenj oziroma vsote njihovih utezi nam lahko

na ta nacin povedo veliko o izenacenosti tekmovanja. V tej sezoni je jasno



4.1. ANALIZA IZENACENOSTI SPORTNIH TEKMOVAN.J 39

vidna premoc¢ ekipe na vrhu in nemoc ekipe na dnu.

Izris funkcije gostote verjetnosti vhodnih in izhodnih stopenj in
vsote vhodnih in izhodnih povezav vozlis¢

Za uspesno analizo funkcije gostote verjetnosti vhodnih stopenj, izhodnih
stopenj in vsote utezi vhodnih in izhodnih stopenj, je potrebno po formuli
(3.18) izbrati primerno velikost intervala, nato pa lahko vrednost funkcije za
vsak interval izracunamo z uporabo formule (3.17). Tako dobimo histogram

funkcije gostote verjetnosti.
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sezoni 2007.

7 analizo grafov histogramov na slikah 4.5 in 4.6 lahko pridobimo dober
vpogled v porazdelitev zmag med ekipami oziroma rezultatskih izkupickov.
Zaradi premoci ene ekipe je zadnji stolpec na sliki 4.5 zelo nizek, saj je v
opazovani sezoni le ena izmed ekip dosegla ve¢ kot 60 zmag. Drugace je
na sliki 4.6, kjer je zadnji stolpec visji zaradi manjsih razlik v rezultatskem
izkupicku tekem ekip pri vrhu. Ve¢ zaporednih stolpcev z vi§jimi vrednostmi

na sliki 4.5 kaze na veliko izenacenost ekip v stevilu zmag tik pod vrhom in
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v sredini lestvice.

4.1.1.2 Ocena PageRank

Izris ocene PageRank vozlis¢

Z, analizo vhodnih in izhodnih stopenj dobimo dober vpogled v zmage po-
sameznih ekip in njihovo rezultatsko premoc¢. Za bolj napredno omrezno
analizo, ki poleg zmag uposteva tudi moc¢ nasprotnika, je potrebno poseci po
bolj kompleksnih metodah. To lahko dosezemo z nekoliko prirejeno razlicico
algoritma PageRank, ki ga prilagodimo tako, da deluje na utezenih usmer-
jenih grafih. Tako dobimo algoritem, ki je predstavljen v poglavju 3.3.3.
Izris ocen PageRank posameznih ekip v opazovani sezoni nam prikaze nji-
hovo uspesnost oziroma moc¢. Tako lahko podobno kot v poglavju 4.1.1.1
pridobimo vpogled v izenacenost tekmovanja s pomocjo analize razlik v oce-
nah PageRank, oziroma njihovih funkcij gostote verjetnosti in zbirnih funkcij

verjetnosti.
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Slika 4.7: Ocena vozlis¢ PageRank v ligi NBA v sezoni 2007.

Slika 4.7 prikazuje ocene PageRank posameznih vozlisc, ki si na abscisni osi

sledijo od najboljSega do najslabsega. Vec¢ja strmina lomljenke pomeni vecje
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razlike v moci ekip. Zaradi premoci na vrhu lestvice lahko vidimo vecjo
strmino na skrajni levi strani. Zaradi ob¢utno slabsih rezultatov nekaj ekip
z dna lestvice je opaziti vecji naklon lomljenke tudi na skrajni desni strani.
V sredinskem delu, kjer je potekal boj za uvrstitev v konénico tekmovanja,
je vidna vec¢ja izenacenost, kar razkriva bolj polozna lomljenka. Ta pojav
je pogosto viden pri ameriskih tekmovanjih pri razli¢nih ekipnih Sportih, saj
se ekipe sredine lestvice kréevito borijo za uvrstitev v koncnico. Ekipe z
dna lestvice, ki za uvrstitev nimajo ve¢ moznosti, pa zaradi specificnih pravil
lige, ki nagrajujejo najslabse ekipe vsake sezone, nemalokrat tudi nacrtno
izgubljajo zadnje tekme. Zaradi tega pride do Se vecjih razlik med sredino

lestvice in njenim repom.

Izris zbirne funkcije verjetnosti ocene PageRank vozlis¢

Tako kot pri analizi vhodnih in izhodnih stopenj smo nadaljevali analizo z
izrisom zbirne funkcije verjetnosti ocene PageRank. Ta nam pomaga oceniti
razlike v samih ocenah PageRank med posameznimi vozliséi. Skladno s sliko
4.7 je tudi na sliki 4.8 videti premoc¢ na vrhu, ki se kaze v poloznejsi lomljenki

na desni strani grafa.
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Slika 4.8: Zbirna funkcija verjetnosti ocene PageRank vozlis¢ v ligi NBA v
sezoni 2007.

Izris funkcije gostote verjetnosti ocene PageRank vozlis¢

Podobno kot pri analizi stopenj nam tudi pri analizi PageRank funkcija go-
stote verjetnosti pomaga lazje razpoznati porazdelitev ocen PageRank in
njena nihanja med ekipami.

Na sliki 4.9, kjer so izrisane verjetnosti za posamezni interval ocene Page-
Rank, je videti premo¢ na samem vrhu, saj so tam verjetnosti najnizje in
velik skok okoli ocene PageRank, kjer se nahajajo ekipe, ki so se borile za

uvrstitev v konénico.
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Slika 4.9: Histogram funkcije gostote verjetnosti ocene PageRank vozlis¢ v
ligi NBA v sezoni 2007.

Izris povprecne ocene PageRank vozlis¢ v razli¢nih sezonah

Ker ocene PageRank vozlis¢ dobro orisejo mo¢ posameznih ekip v tekmo-
vanju, je to lahko osnova za ugotavljanje izenacenosti tekmovanja. Ce se
premaknemo na nivo sezone, bi lahko rekli, da standardni odklon ocen vo-
zlis¢ PageRank do neke mere predstavlja njihovo neuravnotezenost oziroma
neizenacenost.

Iz slike 4.10 je razvidna povprecna ocena PageRank ekip v ameriski kosarkarski
ligi NBA v posamezni sezoni in njen standardni odklon. Vidimo lahko, da so
nihanja skozi sezone prisotna, kar je pricakovano. Tudi standardni odklon se

z leti spreminja. Tezko pa bi na podlagi tega grafa ocenili trend izenacenosti.

4.1.2 Primerjava izenacenosti Sportnih tekmovanj

Po analizi posameznih Sportnih tekmovanj smo za lazjo primerjavo razlicnih
sportov in tudi primerjavo Sportov v razlicnih drzavah ali kontinentih sveta,

analizo izvajali na ve¢ tekmovanjih hkrati. Omejili smo se na analize, ki
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Slika 4.10: Povprecna ocena vozlis¢ PageRank v ligi NBA v razlicnih sezo-

nah in ocena standardne napake.

so se izkazale kot najbolj obetavne med analiziranjem posameznih Sportnih
tekmovanj. Zato smo se v zakljuc¢nih fazah dela osredotocili na PageRank
analizo, ki smo jo nekoliko priredili tako, da lahko na podlagi ocen PageRank
posameznih ekip znotraj tekmovanja pridobimo indeks izenacenosti opazo-
vanega tekmovanja v posamezni sezoni. Videli smo, da sama povprecna
ocena PageRank in njen standardni odklon nista dovolj. Zato smo za po-
trebe ugotavljanja izenacenosti posameznega tekmovanja v posamezni sezoni
z uporabo formule (3.26) pridobili relativno entropijo PageRank tekmova-
nja v opazovani sezoni. Vse nadaljnje analize izenacenosti smo izpeljali z

uporabo relativne entropije PageRank.

4.1.2.1 Relativna entropija PageRank

Po uspesni gradnji omrezja za vsako opazovano Sportno tekmovanje v vsaki
opazovani sezoni smo s pomocjo algoritma 1, ki je predstavljen v poglavju
3.3.3, izracunali ocene PageRank posameznih vozlis¢. 7 uporabo formule

(3.26) smo za vsako tekmovanje na podlagi ocen PageRank posameznih
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ekip tega tekmovanja izracunali relativno entropijo PageRank tega tekmova-
nja, ki predstavlja izenacenost tekmovanja. Vecja relativna entropija Page-
Rank pomeni vecjo izenacenost. Za lazjo predstavo o razlikah v izenacenosti
med razlicnimi Sportnimi tekmovanji, smo relativno entropijo PageRank vec

Sportnih tekmovanjih v razliénih sezonah izrisali na en graf.

Sezona Sezona

Slika 4.11: Relativna entropija  Slika 4.12: Relativna entropija
PageRank najmocnejsih 5 evrop-  PageRank najmocnejsih 9 evrop-

skih nogometnih lig. skih nogometnih lig.

Relativna entropija PageRank nogometnih lig na sliki 4.11 pokaze precej$njo
izenacenost znotraj petih najmocnejsih evropskih lig. Pri vseh ligah je za-
znati nekaj odstopanj v relativni entropiji PageRank od sezone do sezone,
kar je pricakovano. Velik del opazovanega obdobja ima najvisjo relativno
entropijo PageRank francoska prva nogometna liga, kar nakazuje na vecjo
izenacenost te lige. Pogled na konéno razvrstitev te lige v letih med 2000
in 2015 pokaze, da je bilo v tem obdobju precej razlicnih zmagovalcev lige.
Prav tako so bile ekipe zelo izenacene v srednjem delu lestvice, kar je kljub
dominaciji ekipe Lyon v sredini tega ¢asovnega obdobja pripomoglo k vecji
entropiji PageRank. V zadnji sezoni je bila ta nekoliko nizja, kar je v veliki
meri verjetno posledica dominance ekipe Paris Saint Germain.

V tem pogledu je zanimiva Spanska prvi liga, kjer je po letu 2008 viden pa-
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dec relativne entropije PageRank. To je posledica podpisa novih pogodb za
televizijske pravice, ki je favoritoma Real Madridu in Barceloni prinesel se
vecji kos financnih sredstev glede na ostale ekipe, ter financne krize, ki je
povzrocila zlom ekip, ki so bile iz ozadja sposobne konkurirati nespornima
favoritoma lige. Glede na razpored na samem vrhu lestvice je zanimivo, da je
relativna entropija PageRank v letu 2011 (sezona 2011/2012) precej visoka,
ceprav je bil Real Madrid v tisti sezoni dominanten. Vzrok za to je najverje-
tneje zelo zgoscena lestvica tik pod vrhom, kjer se v razmaku 10 tock zvrsti
kar 9 ekip.

Pri italijanski ligi je viden padec relativne entropije PageRank v letu 2013
(sezona 2013/2014), kar je posledica mocne dominance Juventusa v tej se-
zoni, ki je naslov prvaka osvojil s kar 17 tockami naskoka pred zasledovalci.
Tudi leta 2003 (sezona 2003/2004) je bila relativna entropija PageRank pre-
cej nizja od povprecja, kar je najverjetneje posledica dominance AC Milana

in nemoc¢ zadnjeuvrséene Ancone, ki sta v jakosti zelo odstopala od glavnine.

Na sliki 4.12 so dodane $e $tiri nogometne evropske lige (skupaj 9). Vidimo,
da po relativni entropiji PageRank v letu 2009 (sezona 2009/2010) navzdol
izstopa nizozemska liga. V tej ligi v omenjeni sezoni tezko govorimo o po-
sebni dominanci katere izmed ekip, opazimo pa lahko, da so bile ekipe med
seboj tockovno bolj oddaljene kot navadno. Manj je bilo torej ekip, ki bi bile
tockovno zelo skupaj in bi se do zadnjih krogov neposredno borile za uvr-
stitev, kar je najverjetneje tudi vzrok padca relativne entropije PageRank.
Prav tako je padec viden pri skotski ligi v letu 2010 (sezona 2010/2011).
Ob pogledu na lestvico omenjene sezone lahko vidimo, da sta ekipi Celtic in
Rangers dominirali skozi celotno sezono. Ti dve ekipi sta sicer bili izenaceni,

docim je bila razlika do sosednjih ekip izjemno velika.

Ko dodamo Se prikaz relativne entropije PageRank najmocnejse kosarkarske
lige, t.j. amerisko ligo NBA, lahko vidimo, da je liga NBA vse sezone glede
na relativno entropijo PageRank precej visje. To se sklada z zac¢etno hipo-
tezo, ki je predvidevala vecjo izenacenost ameriskih opazovanih tekmovanj
(kosarkarske lige NBA in hokejske lige NHL) zaradi stevilnih ukrepov vod-
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lige NBA.

stva lige, ki pripomorejo k vecji izenacenosti lige oziroma pomagajo slabsim
ekipam v ligi. Prav tako je pri ligi NBA opaziti najmanjse nihanje v relativni
entropiji PageRank v opazovanih sezonah.

Zanimiv je tudi pogled na relativno entropijo PageRank tekmovanj razlicnih
ekipnih Sportov na sliki 4.14. Primerjali smo moc¢nejSe nogometne, kosarkarske,
hokejske, odbojkarske in rokometne lige. Izjemno visoka relativna entropija
PageRank obeh amerigkih lig (kosarkarske NBA in hokejske NHL) tudi tu-
kaj potrjuje zacetno hipotezo, da bo zaradi ligaskih pravil, ki spodbujajo
izenacenost ekip, relativna entropija PageRank pri ameriskih tekmovanjih

vigja.

4.1.2.2 Linearna regresija relativne entropije PageRank

V zacetni hipotezi smo predpostavili, da se bo predvsem pri ameriskih Sportnih
tekmovanjih z leti izenac¢enost povecevala, saj imajo posebna pravila, ki spod-
bujajo vecjo izenacenost ekip. Za potrditev taksne hipoteze je primerjava

relativne entropije PageRank manj primerna zaradi stalnih nihanj, ki se po-
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javljajo iz sezone v sezono. Da bi bolje analizirali trend izenac¢enosti tekmo-
vanja, ki ga enac¢imo s trendom relativne entropije PageRank tekmovanja,

smo z uporabo linearne regresije izrisali trend relativne entropije PageRank.

Linearna regresija relativne entropije PageRank Linearna regresija relativne entropije PageRank
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Prikaz linearne regresije relativne entropije PageRank na sliki 4.15 razkriva,
da se je le-ta v najmocnejsih petih evropskih nogometnih ligah, z izjemo ita-
lijanske v zadnjih 15 letih znizala. Najvecji padec je zaznati pri Spanski ligi
predvsem zaradi zgoraj navedenih razlogov in posledi¢ne nesporne dominance
Real Madrida in Barcelone. Glede na prejsnje prikaze dejanskih vrednosti
relativne entropije PageRank, je pricakovano najvisje francoska liga, najnizje
pa italijanska liga. V splosnem bi lahko bila posledica padca relativne entro-
pije PageRank v najmocnejsih ligah znatno povecanje vlozkov, ki jih ekipe
namenjajo za nakupe in prestope igralcev. Ekipe sredine lestvice z manj fi-
nancnimi sredstvi temu le stezka sledijo, kar se na daljsi rok odraza v njihovi
nekonkurenc¢nosti.

Na sliki 4.16 je prikazan razsirjeni nabor opazovanih evropskih nogometnih

lig, kjer lahko opazimo, da izstopata predvsem portugalska in skotska liga.
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Pri portugalski je opazen znaten padec, pri skotski pa znaten porast rela-

tivne entropije PageRank. Padec, ki je viden pri portugalski ligi, ne izvira

iz posebne dominance ene izmed ekip, saj iz lestvic zadnjih let lahko vidimo,

da so se na prvih treh mestih ve¢inoma menjavale tri razlicne ekipe. Padec

linearne regresije je tako predvsem posledica vecjih razlik med ekipami sre-

dine lestvice. Pri skotski ligi je kljub dominanci Celtica relativna entropija

PageRank visoka predvsem na racun zelo zgoscene lestvice, ¢e izvzamemo

najboljso in najslabso ekipo. Edini, ki je lahko konkuriral Celticu, je bila

ekipa Rangers, ki pa je v sezoni 2011/2012 zaradi finan¢nih tezav izpadla v

drugo ligo. To je Se bolj zaostrilo boj za vsa mesta v ligi razen prvega, kjer

kraljuje Celtic.
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Slika 4.17: Linearna regre-
sija relativne entropije PageRank
najmocnejsih 5 evropskih nogome-
tnih lig in kosarkarske lige NBA.
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Slika 4.18: Linearna regre-
sija relativne entropije PageRank
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Pogled na linearno regresijo relativne entropije PageRank ob dodani ligi NBA

na sliki 4.17 ni presenetljiv. Vidimo lahko, da je ligan NBA najvisje in da je

tu zaznati veliko nizji padec kot pri vecini drugih nogometnih lig.

Na sliki 4.18 vidimo, da sta ameriski ligi NBA in NHL pricakovano visoko,

prav tako tudi ruska hokejska liga KHL in grska kosarkarska liga. Vse te
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lige imajo tudi zelo rahlo padajoco ali celo naras¢ajoco linearno regresijo,
kar nakazuje na precej konstantno oziroma nekoliko narasc¢ajoco izenacenost

lige.

4.1.2.3 Rang po relativni entropiji PageRank

Za prikaz razlik v izenacenosti med razlicnimi tekmovanji je v doloc¢enih
primerih bolje uporabiti rangiranje tekmovanj glede na relativno entropijo
PageRank namesto njihovih dejanskih vrednosti. Tako lahko enostavneje
vidimo, kako so po izenacenosti razporejena razlicna tekmovanja, ce se rangi
ne spreminjajo veliko, ali pa vidimo, katera tekmovanja so si po izenacenosti

morda bolj podobna od drugih.

Rang po relativni entropiji PageRank
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Slika 4.19: Rang 5 najmocnejsih
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kosarkarske lige NBA po relativni  relativni entropiji PageRank.

entropiji PageRank.

Pri prikazu ranga lig glede na relativno entropijo PageRank je pricakovano
v ospredju ameriska kosarkarska liga NBA. Iz lomljenke ranga te lige je lepo
razvidno, da ima najvecCjo izenacenost v vseh opazovanih sezonah, kar se
odraza v najvisjem rangu po relativni entropiji PageRank. Tako kot Ze na

grafu vrednosti, je tudi pri rangu viden padec Spanske lige po letu 2008.
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Pri prikazu ranga vseh analiziranih Sportov na sliki 4.20 pricakovano zopet

prevladujeta obe ameriski ligi.

4.2 Analiza korelacije med zanimivostjo in iz-

enacenostjo

Glavni namen in cilj magistrske naloge je bil primerjava izenac¢enosti Sportnih
tekmovanj z njihovo trzno zanimivosti. Korelacijo smo iskali med izenacenostjo,
ki smo jo izracunali po metodi prilagojenega algoritma PageRank in rela-
tivne entropije ocen posameznih ekip znotraj tekmovanja ter obdelanimi po-
datki razlicnih metrik, ki naj bi predstavljale trzno zanimivost posameznega
Sportnega tekmovanja. Za vsako metriko smo izracunali Pearsonov in Spe-
armanov koeficient korelacije med to metriko in izenacenostjo glede na rela-
tivno entropijo PageRank. Ker je pri izracunu korelacije izjemno pomemben
tudi interval zaupanja, smo z vzorcenjem s pomoc¢jo metode samovzorcenja
korelacijo izracunali tisockrat in izracunali 95% interval zaupanja.

Na slikah 4.21 in 4.22 lahko vidimo, da so 95% intervali zaupanja za korelacije
na nivoju sezone izjemno Siroki. Zato je na podlagi teh rezultatov tezko priti
do trdnih zakljuckov in potrditi ali zavreci katero izmed hipotez o korela-
ciji med izenacenostjo Sportnega tekmovanja in njegovo trzno zanimivostjo.
Razlog za izjemno Siroke intervale zaupanja je predvsem v precej majhni
koli¢ini podatkov, saj korelacijo za posamezna tekmovanja ra¢unamo na ni-
voju sezone, kar se glede na nas nabor opazovanih sezon prevede na 15 parov
vrednosti. Vidimo tudi, da korelacija niha od tekmovanja do tekmovanja
tako glede obiskanosti tekem kot tudi volumna stav. Korelacija izenac¢enosti
in obiska tekem je pri veliki vecini tekmovanj celo negativna. Vzrok za to bi
lahko bila zvestoba navijacev ekip, ki predvsem v bolj znanih ligah zelo pogo-
sto kupujejo sezonske vstopnice za tekme svojega priljubljenega kluba. Tako
obiskujejo tekme ne glede na rezultatski uspeh ali neuspeh te ekipe. To je
najbolj prisotno pri najvecjih klubih, ki imajo tudi najvecje kapacitete stadi-

onov in posledi¢no najbolj vplivajo na ligasko povprecje gledanosti. Tako je
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Korelacija med obiskom tekem in izenacenostjo N Korelacija med volumnom stav in izenacenostjo

% ¢ pearson % & Pearson
4 ¢ Spearman 4 & spearman

Korelacija
Korelacija

-0.5 -05

e 3 ° e © ° > e °

IR et AT S W A & o PO o
& oo < ™ @ ¥ o > o

o RS |98 S o o @

8% o
o« &

Slika 4.21: Korelacija med obi-  Slika 4.22: Korelacija med vo-
skanostjo tekem in relativno entro-  lumnom stav in relativnho entro-
pijo PageRank na nivoju sezone v pijo PageRank na nivoju sezone v
najmoc¢nejsih nogometnih ligah in  najmoc¢nejsih nogometnih ligah in
kosarkarski ligi NBA. kosarkarski ligi NBA.

relativna zasedenost stadionov skozi opazovane sezone precej konstantna, ab-
solutna gledanost pa se navadno visa, saj ekipe ogromno denarja investirajo
v svoje stadione in dvorane [39] predvsem z namenom povecevanja njiho-
vih kapacitet, kar se odraza v ve¢jem Stevilu prodanih vstopnic. V analizi
iz prejsnjih poglavij smo videli, da izenacenost glede na relativno entropijo
PageRank z leti rahlo pada v vecini opazovanih lig. Oba omenjena pojava
privedeta do negativne korelacije med gledanostjo in izenacenostjo v opazo-
vanih tekmovanjih v opazovanih sezonah.

Nekoliko drugace je pri korelaciji med izenacenostjo glede na relativno
entropijo PageRank in volumnov stav. Vrednosti korelacije so bolj pozitivne,
intervali pa so zaradi istih razlogov Se vedno zelo siroki. Vzrok za visjo ko-
relacijo je verjetno dejansko viSja povezanost teh dveh metrik, saj je znano
[40], da ve¢ ljudi stavi na tekme, ki so bolj izenacene, kar se na nivoju se-

zone odraza v vecjem stavnem volumnu pri tekmovanjih, kjer so ekipe bolj
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izenacene in posledi¢no v posamezni sezoni postrezejo z vec izenacenimi tek-

mami.

Korelacija med povpre¢jem trzne vrednosti igralcev in izenacenostjo
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NBA.

Po izracunu in prikazu korelacije med povprecéno trzno vrednostjo igralcev
posamezne ekipe v ligi in relativno entropijo PageRank vidimo, da korelacija
ni signifikantna. Zopet so zaradi prej omenjenih razlogov intervali zaupanja
zelo Siroki, vrednosti korelacije pa nihajo med tekmovanji in so ponekod rahlo
pozitivne, drugod pa rahlo negativne. Tako lahko zaklju¢imo, da korelacije
med izenacenostjo in povprecno trzno vrednostjo ekip v tekmovanju z upo-
rabljeno metodologijo ni bilo mogoce zaznati.

Ker je eden izmed problemov ugotavljanja korelacije na nivoju sezone
premajhna koli¢ina podatkov, ki se odraza v izjemno Sirokem 95% intervalu
zaupanja, smo korelacijo poskusili poiskati Se z nekoliko drugacnim pristo-

pom. Da bi pridobili vec¢jo koli¢ino podatkov za rac¢unanje korelacije, smo se
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premaknili na nivo posamezne tekme. Najprej smo poizkusili z izracunom
korelacije med izenacenostjo tekme, pridobljene z izracunom entropije verje-
tnosti iz stavnih podatkov po formuli (3.6) in volumnom stav na to tekmo.
Rezultati na sliki 4.24 kazejo visoko korelacijo, kar potrjuje hipotezo, da na
bolj izenacene tekme stavi vec¢ ljudi. Prav tako so zaradi analize na nivoju
posamezne tekme in poslediéno vecje kolicine podatkov 95% intervali zaupa-
nja precej ozji. Zaklju¢imo lahko, da je korelacija med neodlocenostjo tekme
glede na kvote stav in volumnom stav signifikantno pozitivna.

Ker je podatke o kvotah stav za daljsa ¢asovna obdobja tezko pridobiti,
smo poskusili izenac¢enost posamezne tekme izracunati Se na podlagi v tem
delu predlagane metode in ponoviti analizo korelacije. Izenac¢enost posame-
zne tekme smo dobili tako, da smo zgradili omrezje tekmovanja in sezone,
kjer je bila odigrana posamezna opazovana tekma. Vozlis¢a v omrezju, ki
predstavljajo ekipe, smo rangirali po oceni PageRank po algoritmu predsta-
vljenem v poglavju 3.3.3. Konc¢no oceno izenacenosti tekme med ekipama a

in b smo izra¢unali po formuli

1
U=—"", 4.1
|re — 1] (4.1)
kjer, r, predstavlja rang ekipe a glede na oceno PageRank, r, pa rang ekipe
b glede na oceno PageRank v sezoni, ko je bila odigrana opazovana tekma.

Korelacijo smo izracunali po isti metodi kot v dosedanjih analizah.

Iz grafa korelacije med izra¢unano mero izenacenosti tekme in volumnov stav
na tekmo je razvidno, da obstaja pozitivna korelacija med tema dvema me-
trikama. Korelacija je nekoliko manjsa kot na sliki 4.24, kjer smo metriko
izenacenosti osnovali na kvotah. Kvote so za dolocanje izenac¢enosti na ni-
voju posamezne tekme bolj natanc¢ne, saj v veliki meri upostevajo trenutno
formo nasproti si stojecih ekip, ¢esar pa nasa metoda ne uposteva, saj je
bila zasnovana za analize na nivoju posamezne sezone. Tako je izenacenost
izracunana po formuli (4.1) manj natancna kot tista pridobljena z izra¢unom

entropije verjetosti iz stavnih podatkov, ki jih izra¢unamo po formuli (3.6).
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Slika 4.25: Korelacija med izenacenostjo tekme glede na razliko v rangu
ekip po oceni PageRank in volumnom stav na nivoju tekme v najmoé¢nejsih

nogometnih ligah in kosarkarski ligi NBA.

4.3 Primerjava z Masseyjevo metodo

Predlagano metodo smo Zeleli primerjati z eno od ze uveljavljenih metod
za rangiranje ekip v sportnih tekmovanjih. Izbrali smo Masseyjevo metodo
in, tako kot pri predlagani metodi, izracunali relativno entropijo ocen ekip
v opazovanem tekmovanju v opazovani sezoni. Relativna entropija predsta-
vlja mero izenacenosti opazovanega tekmovanja. Primerjavo smo naredili na
podatkih Spanske in nemske prve nogometne lige.

Na slikah 4.26 in 4.27 lahko vidimo, da so vrednosti relativne entropije Pa-
geRank veliko viSje od vrednosti relativne entropije Masseyjeve ocene. Zato
je zelo tezko primerjati ti dve metriki izenacenosti, ko sta izrisani na istem
grafu. Da bi lazje primerjali vrednosti metod, smo izracunali Pearsonov in
Spearmanov koeficient korelacije med relativnimi entropijami za vsako ligo
posebej in za zdruzene relativne entropije obeh opazovanih lig.

Rezultati v tabeli 4.1 potrjujejo korelacijo med omenjenima metodama. To
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Primerjava relativne entropije PageRank in relativne entropije Masseyjeve ocene
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Slika 4.26: Izenacenost skozi ¢as Slika 4.27: Izenacenost skozi ¢as
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prvi nogometni ligi. prvi nogometni ligi.

je pricakovano, saj metodi ocenjujeta isto metriko - izenacenost tekmovanja.

Korelacija je podobna za obe opazovani tekmovanji, kar potrjuje pravilnost

delovanja obeh metod.
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Tekmovanje Pearsonov koeficient | Spearmanov koeficient
Spanska 1. nogometna liga | 0.58 0.59
Nemska 1. nogometna liga | 0.64 0.69
Skupaj 0.61 0.67

Tabela 4.1: Pearsonov in Spearmanov koeficient korelacije med relativno

entropijo PageRank in relativno entropijo Masseyjeve ocene.
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Poglavje 5
Sklepne ugotovitve

Omrezna analiza je v zadnjih letih postala zelo pogosta metoda resevanja
problemov na razlicnih podroc¢jih. Tudi na podrocju Sporta se pojavlja vse
ve¢ del, ki za osnovo uporabljajo omrezno analizo. V pri¢ujocem delu smo
s pomocjo podatkov rezultatov tekem razli¢nih sportov zgradili omrezja klu-
bov v posameznih ligah, ki smo jih analizirali z metodami omrezne analize.
Kon¢ni cilj analize je bilo ugotavljanje korelacije med izenacenostjo in trzno

zanimivostjo opazovanih Sportnih tekmovanj.

Razliéna Sportna tekmovanja in lige imajo drugac¢na pravila in so drugace
organizirana, vsem pa je skupen cilj uspesno poslovanje. Prihodke si zago-
tavljajo na razlicne nacine prek razlicnih kanalov, osnova vseh prihodkov pa
je gledanost. Zato se vsa tekmovanja trudijo privabiti ¢im ve¢ gledalcev in
obozevalcev. Ker velja, da so bolj izena¢ena tekmovanja bolj zanimiva gledal-
cem, se vodstva lig posluzujejo razlicnih metod in prijemov, ki pripomorejo k
vedji izenacenosti ekip znotraj lige. To je predvsem prisotno v Severni Ame-
riki, kjer imajo lige vrsto pravil, katerih namen je favoriziranje in razvijanje
slabsih ekip. Ze vrsto imajo pri naboru mladincev na zacetku sezone slabse
ekipe prednost pri izbiranju, prav tako vsako leto postavijo zgornjo mejo de-
narja, ki jih posamezna ekipa lahko nameni za place svojih igralcev. Tako
zagotavljajo ve¢jo mero izenacenosti in si posledi¢no obetajo bolj zanimivo

tekmovanje in vecje zanimanje gledalcev.

29
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Da bi lahko potrdili ali ovrgli zacetno hipotezo, da se ve¢ja izenacenost
Sportnega tekmovanja odraza v vecji trzni vrednosti, smo razvili metodo za
dolocanje izenacenosti Sportnega tekmovanja. Vkljucuje gradnjo omrezij na
podlagi omenjenih podatkov in analizo z uporabo prilagojenega algoritma Pa-
geRank. Po izracunu ocen PageRank ekip v opazovanem sportnem tekmova-
nju izracunamo relativno entropijo PageRank, kar predstavlja izhod metode
in je metrika za ocenjevanje izenacenosti Sportnega tekmovanja. Predlagana
metoda je dovolj splosna, da jo je mogoce uporabiti za analize razlicnih eki-
pnih sportov. Metoda kot vhod potrebuje le podatke o rezultatih odigranih
tekem ekip v posameznem Sportnem tekmovanju, kar je tudi edini pogoj za
uporabo metode. Zaradi preprostosti vhoda in dostopnosti omenjenih podat-
kov, lahko s predlagano metodo analizo izenacenosti tekmovanja izvajamo na
zelo sirokem naboru lig razliécnih ekipnih Sportov za daljsa zgodovinska ob-
dobja.

V delu smo analizo izvedli na razlicnih ligah petih ekipnih Sportov, t.j.
nogometa, koSarke, hokeja, odbojke in rokometa. Analiza izenacCenosti je
potrdila zacetne hipoteze, da bo zaradi razlik v pravilih, ki pripomorejo k
uravnotezenosti ekip, izenacenost severnoameriskih lig ve¢ja. Tudi v daljsem
opazovanem obdobju je vidna prevlada teh tekmovanj v pogledu izenacenosti
po relativni entropiji PageRank. Po podrobnejsem pregledu rezultatov in
analizi posameznih sezon dolocenih Sportnih tekmovanj, je mogoce najti
vzporednice med anomalijami, ki so vidne v dolocenih sezonah in rezultati
izenacenosti. To potrjuje pravilnost delovanja predlagane metode za ugota-
vljanje izenacenosti.

Predlagano metodo smo primerjali z Masseyjevo metodo, ki je prav tako
namenjena ocenjevanju Sportnih ekip. Po izracunu Masseyjeve ocene za po-
samezne ekipe opazovanega tekmovanja smo izracunali relativno entropijo
ocen in rezultate primerjali s tistimi, ki smo jih pridobili s predlagano me-
todo. Izracun Pearsonovega in Spearmanovega koeficienta potrjuje korelacijo
med metodama. Korelacija med rezultati obeh metod je bila pricakovana, saj

z njima ocenjujemo isto metriko. Rezultati metod niso enaki, kar je prav tako
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pricakovano, saj metodi temeljita na razlicnih pristopih. Masseyjeva metoda
je bolj primerna za rangiranje ekip kadar vse ekipe ne odigrajo medsebojnih
tekem ali za rangiranje ekip tekom tekmovanja, ko Se niso bile odigrane vse

tekme.

Ugotavljanje izenacenosti Sportnih tekmovanj je le predpogoj za ugotavljanje
korelacije med izenacenostjo in trzno zanimivostjo. Ker je trzna zanimivost
zelo §irok in nedefiniran pojem, smo v delu predstavili in predlagali nekaj
razlicnih metrik, ki naj bi odrazale trzno zanimivost Sportnega tekmovanja.
Pridobili smo podatke o obiskanosti stadionov in dvoran v razlicnih ligah,
povprecni trzni vrednosti igralcev ekip in volumnu stav na tekme posameznih
ekip. Po preliminarni obdelavi podatkov metrik trzne zanimivosti in izracunu
relativne entropije PageRank na nivoju sezone za opazovana Sportna tekmo-
vanja smo izracunali Pearsonov in Spearmanov koeficient korelacije. Da bi
pridobili intervale zaupanja izracunanih vrednosti koeficientov korelacije, smo
uporabili metodo samovzorcenja. Ugotovili smo, da je podatkov, ¢e se ome-
jimo na posamezne sezone, za izracun korelacije premalo. Zato so intervali
zaupanja presiroki, da bi rezultate lahko interpretirali. Da bi pridobili ve¢
podatkov za izracun korelacije, smo podoben postopek ponovili na nivoju
posamezne tekme. Tako lahko drasti¢no povecamo koli¢ino podatkov, nad
katerimi v zakljucéni fazi racunamo korelacijo. 7 uporabo metode razlike v
rangih smo pridobili mero izenacenosti posamezne tekme. Za metriko trzne
zanimivosti na nivoju posamezne tekme smo vzeli volumen stav na posame-
zno opazovano tekmo in izracunali korelacijo. V tem primeru so intervali
zaupanja veliko ozji. Rezultati koeficientov korelacije so potrdili zacetne hi-
poteze, ki so predpostavljale pozitivno korelacijo med izenacenostjo in trzno

zanimivostjo Sportnega tekmovanja.

Mozno nadaljnje delo je nadaljevanje raziskovanja korelacije med izenacenostjo
in trzno zanimivostjo tekmovanj na nivoju posamezne sezone. Za uspesno
analizo bi potrebovali podatke o rezultatu tekem opazovanih tekmovanj v
daljsem casovnem obdobju. Da bi lahko potrdili ali ovrgli hipotezo o pozi-

tivni korelaciji izenacenosti in trzne zanimivosti Sportnih tekmovanj, bi bilo
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najverjetneje potrebno pridobiti podatke o rezultatih tekem tekmovanj za
zadnjih 40 ali 50 sezon. Ker smo na koncu korelacijo ugotavljali na nivoju
posamezne tekme, metoda za ugotavljanje izenacenosti pa je bila sprva za-
snovana za uporabo na nivoju sezone, obstajajo moznosti za izboljSave same
metode. Predlagana metoda temelji na algoritmu PageRank in izra¢une opra-
vlja na omrezju posameznega tekmovanja, ko so vanj vnesene vse povezave,
ki predstavljajo vse tekme sezone. Zato je lahko na nivoju posamezne tekme
pristranska. Dolocena tekma je bila lahko zelo izenacena zaradi trenutne
forme, ko pa to tekmo ocenjujemo z vidika ranga ekip na koncu sezone, je
lahko slika druga¢na (in obratno). Zato bi bila verjetno primernejsa razlicica
Masseyjeve metoda, ki v zakup vzame tudi trenutno formo posamezne ekipe.
Potrebno bi bilo tudi nekoliko spremeniti sam proces analize, saj bi bilo

omrezja potrebno graditi v razlicnih ¢asovnih obdobjih.



Dodatek A
Relativna entropija PageRank

Spodaj so zbrani grafi relativne entropije PageRank, izracunane po metodi
opisani v poglavju 3.3.3.2. Relativna entropija PageRank prikazuje mero
izenacenosti tekmovanja oziroma lige v opazovani sezoni. V analizo smo
vkljucili tekmovanja iz razlicnih celin in iz razliénih ekipnih Sportov. Na
grafih so zbrane ocene izenacenosti najmocnejsih nogometnih, kosarkaskih,
hokejskih, odbojkarskih in rokometnih lig v opazovanih sezonah. Za lazje
primerjave med razlicnimi Sporti, so na dolocenih grafih skupaj prikazane

lige razlicnih Sportov.
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DODATEK A. RELATIVNA ENTROPIJA PAGERANK
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Dodatek B

Korelacija med izenacenostjo in

zanimivostjo

Spodnji grafi prikazujejo Pearsonov in Spearmanov koeficient korelacije med
izenacenostjo in zanimivostjo tekmovanja oziroma lige. Zanimivost je defi-
nirana z razlicnimi metrikami, mero izenacenosti pa smo v vecini primerov
pridobili na podlagi predlagane metode za izracun relativne entropije Page-

Rank tekmovanja.
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Slika B.3: Korelacija med rela-
tivno entropijo PageRank in pov-
precno trzno vrednostjo ekipe tek-

movanja na nivoju sezone.
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Slika B.2:

tivno entropijo PageRank tekmova-
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Slika B.5: Korelacija med iz
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