Modeliranje vrijednosti igraca u nogometu

Kalmar, Kristijan

Master's thesis / Diplomski rad
2022

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: Josip Juraj
Strossmayer University of Osijek, Department of Mathematics / Sveuciliste Josipa Jurja
Strossmayera u Osijeku, Odjel za matematiku

Permanent link / Trajna poveznica: https://um.nsk.hr/ur:nbn:hr:126:067744

Rights / Prava: In copyright/Zasticeno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2024-04-26

. Repository / Repozitorij:

Repository of School of Applied Mathematics and
Computer Science

aodar

DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORLII

zir.nsk.hr


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:126:067744
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.mathos.hr
https://repozitorij.mathos.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/mathos:627
https://repozitorij.unios.hr/islandora/object/mathos:627
https://dabar.srce.hr/islandora/object/mathos:627

Sveuciliste J.J. Strossmayera u Osijeku
Odjel za matematiku
Sveucilisni diplomski studij matematike; smjer: Financijska matematika i statistika

Kristijan Kalmar

Modeliranje vrijednosti igraca u nogometu

Diplomski rad

Osijek, 2022.



Sveuciliste J.J. Strossmayera u Osijeku
Odjel za matematiku
Sveucilisni diplomski studij matematike; smjer: Financijska matematika i statistika

Kristijan Kalmar

Modeliranje vrijednosti igraca u nogometu

Diplomski rad

Mentor: izv. prof. dr. sc. Danijel Grahovac

Osijek, 2022.



Sadrzaj

1

2

i

Uvod
Regresija
2 Lo S hesil © - c @ ik o E Sk S A E e @B am A A e WS

22 ViBeatriks HDesras FEEreaija < = » s = 2 5 2 5 5 2 8 9 25 2 8 885 £ 8 5 &5 @ 4@ 3

Dijagnostika modela

3.1 Homoskedasti¢nost . . . . . . . . ...
32 Nultikolineaniost @ « 312« = 6 Boa PEBEs S5 HE I B0 TR 58 0B
D IR . cieie b S e W B - W B HE s W B EE S8 B BB MK S B EE S
3.4 Koeficijent determinacije R* . . . . . . . . . .. ...

Analiza varijance

A1 BheBE . o o o 55 s 5 6 95 8 &« 5 8 5 3 5 8 865 885 5B 85 s s H EEE HE B & § 8

T -
4.2.1 Primjer primjene ANOVA metode . . . . . ...« v v v o

Analiza zavisnosti

b Pearsonovkorelachelatest : : « s 5 2 o5 a8 5 s s 5 as s B as Lo @ es 8 E s

5.2 Kendallov koeficijent korelacijeranga . . . . . . . . ... ... oL

Empirijsko istrazivanje: Modeliranje vrijednosti igraca u nogometu
6.1 Kratkiuvod . . . . . . . ..

6.2 Varijableipodaci . . . . . . ..

6.3 Statisticko proucavanje varijabli i odnos cijene prema neovisnim varijablama . .
B, MR o oocoo oA W B e N B E R e W e R M b
6.3.2 Pozicija . . . ...
6.3.3 Broj_godina . . . . . .. ..
B3 WA . o ¢ s o 0 6 5 « 9 55 8 5 8 6 65 8 5 685 58 & 64 18 5 85 5 a8 8
BHE Nogam . - . . o« cc i v i i T v il h e E e e Es s m s R e
B0 LiEH . oovos s 5 w50 @ mop 0 5w e e s B R E G §E o RE B R HE B AW
6.3.7 Povjerenje . . . . . ...
Dl NS . o ¢ w5 o506 5 8 866 55 B E G LS B EG 38 B Ed b dE e b
Iy -1 e
BRI0 Poililiffe « s « s oop s s 58 63 s @ mes s mes 56 B ot 548 6E §aas

Modeliranje vrijednosti igraca u nogometu

7.1 Pretpostavke modela . . . . . . . . ..o

V2 Geblmiadngli e n s s 74 s s 90 Fa @Bk SEBe% JuBeE DB HE PO dE
Gl RlGHEl N . . v st o b BB e W M B W B e e A R
7.2.2 Izgled modela 1 i provjera pretpostavki . . . . . . ... ... ... ...
723 Model 2 . . . . ..

7.2.4 Izgled modela 2 i provjera pretpostavki . . . . . . ... ...

[ )

S Oy O Ut Ot

00 ~1 ~1

13
13
13
13
13
15
16
17
18
20
21
22
23
24



Popis slika
Popis tablica

Literatura

39

39

41



1 Uvod

Nogomet je sport u kojemu se dvije momcadi, od kojih se svaka sastoji od 11 igrac¢a, nadmecu na
pravokutnom igralistu travnate povrsine. Osnovni cilj u nogometu je postizanje vise pogodaka
od protivnicke momcadi bilo kojim dijelom tijela osim ruke. Vratar ili popularnije ’golman’ je
jedini igrac¢ kojemu je dozvoljeno igrati, to jest braniti rukama, doduse samo u jasno oznac¢enom
pravokutniku ispred svoga gola.

Pogledamo li dublje u povijest, igre s loptom zabiljezene su i prije nove ere u drevnoj Kini
te u Rimskom carstvu. Sto se ti¢e razvoja nogometa u Hrvatskoj, prvi sluzbeni zapis nalazi se
u Rijeci na vanjskom zidu crkve sv. Roka gdje su engleski mornari odigrali utakmicu protiv
Madara.

Nogomet se razvijao i Sirio svijetom velikom brzinom. Danas je najmasnovniji i najpopu-
larniji sport na svijetu. Kako u danasnje vrijeme popularnost donosi zainteresiranost mnogih
sponzora, nogometni klubovi u 21. stolje¢u cesto imaju bogate vlasnike. Najpoznatiji primjer
takvih klubova su Manchester City, Paris Saint Germain i Newcastle koji su u vlasnistvu naf-
tnih kompanija ¢ije se bogastvo mjeri u milijardama dolara. Kako danas postoji na stotine
programa koji prenose sport, nogometni klubovi mnogo profitiraju i od televizijskih prava. Ve-
like svote novca su u svijetu nogometa pa tako kompanije zele da se njihove reklame prikazuju
na utakmicama cime klubovi zaraduju dodatan novac od sponzora.

Bududi da se sve vrti oko novca, sve prethodno navedeno uvod je za temu ovog diplomskog
rada. Dakle, u ovom diplomskom radu izradit ¢emo model koji ¢e procjenjivati trzisnu vrijednost
igraca u nogometu. Za taj postupak koristit ¢emo visestruku linearnu regresiju o kojoj ¢emo vise
re¢i u prvom poglavlju rada. Na temelju fizickih predispozicija, statistickih podataka, podrucja
rodenja te raznih drugih parametara procjenjivat ¢emo trzisnu cijenu nogometasa.



2 Regresija

U vedini istrazivanja cilj je opisivanje veza izmedu pojava koje nas okruzuju. U statistickim
istrazivanjima takav postupak zovemo regresija. Regresija je od velikog znacaja, najvise u
ekonomiji, ali se ¢esto koristi i u prirodnim znanostima poput biologije, kemije itd. Regresijska
analiza koristi se za donosenje zakljuc¢aka o slucajnoj varijabli Y (u radu ¢e to biti trzisna cijena
nogometasa) koje ovise o nezavisnoj varijabli z ili o nizu sluc¢ajnih varijabli Y3, ..., Y, koje ovise
o vektoru varijabli x = (x¢, 21, . .., zp) koje nazivamo prediktorima.

2.1 Linearna regresija

Osnovna ideja linearne regresije je zbrojiti ucinke svih varijabli kako bi se dobila vrijednost
predvidanja. Ocekivanje modela linearne regresije je linearna funkcija parametara. Pomocu
neovisnih varijabli zg, z1, ..., x, modeliramo ocekivanje ovisne varijable Y na sljedec¢i nacin:

E(Y) = BOZL’O -+ ﬁlxl + ...+ Bpxpa (21)

gdje su o, B1,. .., Bp nepoznati parametri. Pretpostavimo da varijanca ne ovisi o X, odnosno
Var(Y) = o? i da su vrijednosti zg, 21, . .., x, izmjerene bez greske. Ucestalo mozemo vidjeti i
sljedeci zapis modela:

Y:50$0+51$1 4+ ... —|—ﬁpl'p+€, (22)

gdje e predstavlja slu¢ajnu varijablu sa svojstvima E(¢) = 01 Var(e) = o2. Osnovni cilj linearne
regresije je procjena nepoznatih parametara Sy, 01, ..., 8y, 0% u svrhu odredivanja predikcijskih
vrijednosti ovisne varijable i u svrhu lakse interpretacije veza izmedu ovisne varijable i predik-
tora. U jednadzbu je moguce uvesti konstantni ¢lan postavljanjem prvog elementa u x na 1,
odnosno zy = 1. Tada za vektor x = (1,21,...,%,) vrijedi E(Y) = By + fiz1 + ... + Bpzp.
Promotrimo za pocetak jednostavni oblik linearne regresije gdje je p=11x = (1, ).

Prvo ¢emo opisati model jednostavne linearne regresije

Y = 6o+ fiz + ¢, (2.3)

gdje je E(g) = 0i Var(e) = 0. Zatim éemo metodom najmanjih kvadrata (eng. Least Square
Method) procijeniti vrijednost parametara By i ;.

Pretpostavimo da su xg, 1, ..., 2, realni brojevi koji predstavljaju zabiljezene vrijednosti
niza n nekoreliranih sluc¢ajnih varijabli oblika (2.3). Zatim pretpostavimo da za i = 1,...,n
vrijedi

E(Yl) = BO + 511‘1', VCLT’(K) = 027 COU(Y;>Yj) = 07 i 7é j

Promatrat ¢emo podatke kao uredene parove (z1,y1), (z2,y2), ..., (Tn,Yn), pri cemu su
x1,T2..., T, vrijednosti neovisne varijable X, a yi,¥s ..., y, odgovarajuce vrijednosti slucajnih
varijabli Y1, Y5...,Y,. Zabiljezenu vrijednost sluc¢ajne varijable Y; zapisimo u obliku y; = 5y +

Bix; + e; tako da e; u tom slucéaju nazivamo greskom odnosno e; predstavlja razliku izmedu
teorijske vrijednosti E(Y;) i zabiljezene vrijednosti u i-tom koraku pokusa. Sljedeéi korak jest
da pokusamo povudéi pravac kroz (z1,v1), (22, 42), - - -, (T, yn) takav da se minimizira udaljenost
tih to¢aka od pravca, odnosno biramo pravac koji minimizira greske modela e; = y; — By — S124,
tj. zelimo pronaéi By i f; takve da greske budu minimalne. Sada ¢emo metodom najmanjih



kvadrata minimizirati sumu kvadrata udaljenosti od pravca. To ¢e nam pomoéi pri trazenju
procijenjenih vrijednosti od £y i f;. Nazvat ¢emo ih [y i £; koji minimiziraju sljedeéu sumu

S = Zez —Zl yi — Bo — Buz:)*.

Sljedeci korak jest da parcijalno deriviramo funkciju S po fy i #; nakon toga izjednacavanjem
parcijalnih derivacija s 0 dobijemo procjenitelje By i 1 kao rjeSenja sljedeéih jednadzbi:

_22 50 - lmz] O

—22%[% — Bo — B\ﬂz] =0
i=1

Rjesavanjem prethodnog sustava jednadzbi slijedi:

5= > migs— 20 @) %)
Yaf — )
_2@i—2)(yi—§)
> (zi —2)?
2= —z)(y—§)
> (= —z)?
_ 2 (xi — D)y,
R Z(xl —EJF ’
Bo=7— 51975-

Sumu kvadrata gresaka izmedu zabiljezenih vrijednosti i tocaka danog pravca minimizira pravac

y = By + frx. Neka je
SSE= &" = (v~ ho— hizi)’.
i=1 i=1

Vrijednosti & = y; — By — f1#; poznate su kao reziduali, dok je SSE (eng. error sum of squares)
suma kvadrata reziduala. Least square metoda nam ne daje procjenitelja za o2, ali mozemo
pokazati kako je nepristran procjenitelj za 0? dan s
o OSE
0= .
n—2

02 koristit ¢emo za nepristranog procjenitelja od ¢?. Sumu kvadrata reziduala mozemo zapisati

i u sljedecem obliku:
SSE=D yi—h D vi—h)

Y= B\O + B\lx ¢emo koristiti za predikciju vrijednosti Y, a istom vrijednosti procjenjivat ¢emo
ocekivanu vrijednost od Y, to jest procjenitelj za E(Y) = [y + f1z koji izgleda ovako

E(Y) = By + Biz.

3



Procjenitelj metodom najmanjih kvadrata linearna je funkcija slucajnih varijabli Y;, Ys, ..., Y.
Dokazano je da je medu ostalim linearnim nepristranim procjeniteljima, on procjenitelj s naj-
manjom varijancom. Iz tog razloga se cesto naziva linearnim nepristranim procjeniteljem s

najmanjom varijancom (eng. best linear unbiased estimator). Jednadzbe i izvodi preuzeti su iz
[12].

Teorem 2.1. Ako je E(Y;) = o+ fizi, Var(V;) =02 i Cov(Y;,Y;) =0zai #jtei=1,...,n
tada procjenitelj najmangih kvadrata ima sljedeca svojstva:

i) E(B\l) = [, Var(gl) -

Z(l‘i = gy’
Zm

i) E(Bo) = Bo, Var(Bo) =

i) E(c1fy + caffr) = c1fo + 2
) 61@) + 023\1 je najbolji linearni nepristran procjenitelj za ¢y + cof.

Dokaz se nalazi u [2].

2.2 VisSestruka linearna regresija

Pogledajmo model linearne regresije oblika (2.2). Nadalje pretpostavimo da je realizacija y;
ovisne sluc¢ajne varijable Y zabiljezena za ¢ = 1,...,n za koje je n > p+ 1. Takoder pretposta-
vimo da vrijedi sljedece:

P
E(Y;) = Zﬁjxij, Var(Y;) = o2, Con(Ys Y5) =0, gdje je ¢ # j.

Neka je V' matrica kojoj je element u i-tom retku i j-tom stupcu kovarijanca slucajnih va-
rijabli ¥; 1 Y}, odnosno V' = [Cov(Y;,Y])]i j=1,..n Matricu V nazivamo matricom kovarijanci
od Y},Y5,...,Y,. Model visestruke linearne regresije moze se zapisati u matricnom obliku:
E(Y)=XB, V =0?I, pri éemu je I jedini¢na matrica, a Y, 3 i X:

le 51 Zip ... Tip
Y =

Y, Bp Ty wss Dy

Procjenitelji za [, dobiju se minimiziranjem sljedece funkcije:

5= Z(yz Z@wu) (Y - X8)7(Y - XB).



Koristit ¢emo slican pristup kao i kod jednostavne linearne regresije, to jest njega ¢emo gene-
ralizirati. Dakle, parcijalno ¢emo derivirati fukciju S te njene parcijalne derivacije po svim [
izjednaciti s 0:

i P
86—5; :ZQ[yi—Zﬁjxij](—xik) =, za bk =01,...,p.

i=1 j=0

Prethodno navedeni sustav linearan je u parametrima i mozemo ga zapisati u obliku sljedece

matri¢ne jednadzbe:
X'y = XTX3.

Za nesingularnu matricu XX postoji jedinstveno rjesenje matricne jednadzbe oblika:
B =(XTX)"'XTY.

U nastavku ¢emo pretpostaviti da je XTX nesingularna, ukoliko nije drugacije naglaseno.
Procjenitelji 3; linearne su funkcije od Y7, Y5, ..., Y, te je lako pokazati da su oni nepristrani
procjenitelji za (3;:

E(B) = (XTX)'XTE(Y) = (X"X)'XTXg8 = 8.

Procjenitelji metodom najmanjih kvadrata za 3; su kao i kod modela jednostavne linearne
regresije nepristrani procjenitelji s najmanjom varijancom.

Varijance i kovarijance nepristranog linearnog procjenitelja za [3; s najmanjom varijancom
elementi su sljedeée matrice C = [C’ov(@,gj)]i,j 1y = 02(XTX)"t. Takoder mozemo
pokazati da je linearan nepristran procjenitelj s najmanjom varijancom bilo koja linearna kom-

p

binacija od f3;, npr. v 3 = E r;; je linearan nepristran procjenitelj s najmanjom varijancom
J=0

p
za 13 = Z r;B;. Izvodi i pojmovi preuzeti su iz [12].

J=0

3 Dijagnostika modela

U ovom ¢emo poglavlju navesti i pojasniti korake koje smo kasnije koristili pri izradi modela.

3.1 Homoskedasti¢nost

Homoskedasticnost je jedna od pretpostavki modela linearne regresije. Homoskedasti¢nost
se odnosi na situaciju u kojoj je varijanca gresaka modela konstanta. Suprotnost homoske-
dasticnosti je heteroskedasti¢nost, odnosno to je izraz za stanje kada varijanca gresaka modela
nije konstanta. Uz pretpostavku da su ispunjene polazne pretpostavke o modelu, matrica vari-
janci i kovarijanci vektora procijenjenih metodom najmanjih kvadrata dana je s:

Var(B) = S>(XTX) .



Medutim, ukoliko je varijanca promjenjiva, odnosno Var(e;) = 0;,i = 1,..., k, tada je matrica
varijanci i kovarijanci D = Var(e) = diag(c?),i = 1,..., k. Kako je Var(Y) = Var(e) matrica
kovarijanci i varijanci procjenitelja parametara:

-~

Var(B) = Var((XTX)1XTY)
= (XTX) ' XTVar(Y)X(XTX)™?
=XTXXTDE(XTX] .
Iz prethodne jednadzbe vidimo da je formula za Var(g) drugacija, pa je i pogresno rac¢unanje
varijance. Bitno je da su podaci homoskedasti¢ni zbog toga sto bez homoskedastiénosti podataka
ne mozemo primjenjivati F- test i ANOVA. Za provjeru homoskedasticnosti u radu koristit ¢emo
ncevTest (eng. Non - constant variance test) iz software-a R. Vise detalja moze se vidjeti u [6].

3.2 Multikolinearnost

Problem multikolinearnosti je prisutan ako izmedu dvije ili vise neovisnih regresorskih varijabli
u modelu postoji jaka korelacija, tj. vrijednost ovisne varijable ima smisla predvidati koristeci
se linearnom vezom s nekima ili svim preostalim neovisnim varijablama. Nama je cilj kasnije
pokazati da ne postoji problem s multikolinearnosti, tj. da nam varijable nisu multikolinearne.
Za tu svrhu u radu koristili smo VIF (eng. Variance Inflation Factor).

Variance Infation Factor ili faktor inflacije varijance je cesto koristen alat za otkrivanje
multikolinearnosti u regresijskim modelima. Racuna se na sljedeci nacin: VIF; = ﬁ, gdje R?
predstavlja nekorigirani koeficijent determinacije ¢ - tog regresora na ostale varijable. ZBrojéana
vrijednost za VIF govori nam za koji je postotak varijanca uvecana za svaki koeficijent. Ukoliko
je faktor inflacije varijance manji od 5 smatramo da nemamo problema s multikolinearnosti.
Vise detalja moze se vidjeti u [1].

3.3 AIC

Akaike informacijski kriterij ili eng. Akaike Information Criterion je broj koji mjeri koliko
dobro model odgovara danom skupu podataka i pomaze pri odredivanju najboljeg odgovarajuceg
modela koji koristi najmanje varijabli. Njegov iznos dan je izrazom

AIC = —2In L + 2p,

pri cemu L oznac¢ava maksimum funkcije vjerodostojnosti promatranog modela, dok je p broj
procijenjenih parametara modela. U ovom radu AIC smo koristili u statistickom software-u R
(vidi [7]). Modele s manjim AIC-om smatramo boljima od modela s veé¢im AIC-om.

3.4 Koeficijent determinacije R?

U statistici koeficijent determinacije R? je mjera koja procjenjuje sposobnost modela da predvidi
ishod u postavci linearne regresije. R? opisuje jac¢inu linearne veze izmedu zavisne i nezavisnih



varijabli. Koeficijent determinacije R? zapisujemo u sljedeéem obliku:

[]s

(s — e

(yi — 9)?

_SS_E_l_i
S8

Il
N

R =1

M-

1

-
I

pri cemu je

g:

SEES

n P
Zyi, i = Zﬁjxij, Bj je j - ti element od B = (XTX)'XTY.
i=1

J=0

Koeficijent determinacije poprima vrijednosti u intervalu 0 < R? < 1. Jedan od nedostataka
koeficijenta determinacije je da se njegova vrijednost pove¢ava dodavanjem nezavisnih varijabli u
modelu, bez obzira na to jesu li one znacajne za poboljsanje modela ili nisu. Zbog toga koristimo
korigirani koeficijent determinacije R? = 1 — n_”(;}rl)% = 1-— n_"(;}rl) (1 — R?). U formuli n
predstavlja veli¢inu uzorka, a k broj koristenih nezavisnih varijabli pri izradi modela. R? je
manji ili jednak koeficijentu determinacije R?, jer on ’kaZnjava’ uklju¢ivanje novih nezavisnih
varijabli u model. Dakle, sto su vece vrijednosti k, to ¢e korigirani koeficijent determinacije
R? biti manji od koeficijenta determinacije R?. Korigirani koeficijent determinacije koristi se
kao jedan od mogucih kriterija za izbor modela visestruke linearne regresije. On nam govori
koliko je ukupne varijabilnosti u podacima objasnjeno modelom. Prema tom kriteriju najbolji

je model s najveéim R%. Vise detalja moze se vidjeti u [12].

4 Analiza varijance

4.1 F-test

Statisticki test nazvan F-test ispituje imaju li dva skupa normalne distribucije istu varijancu.
Vrlo je vazan za ANOVA metodu zbog toga sto uzima u omjere dvije varijance dva razlicita
skupa podataka. Test statistika za F-test izgleda ovako:

2
g
F=—,
03

gdje je o} varijanca prvog skupa podataka, a o3 varijanca drugog skupa. Hipoteze:
Hy: a3 = by Hy s # oo,

odnosno nul-hipoteza tvrdi da su varijance oba uzorka jednake, dok alternativna tvrdi suprotno.
Formula je preuzeta iz [8].

4.2 Anova

ANOVA ili eng. ANalysis Of VAriance je metoda koja govori o postojanju statisticki znacajnih
razlika izmedu ocekivanja varijabli. Zakljucak se donosi na temelju F-testa. Ukoliko dodajemo

T



nezavisne varijable u model pomoéu ANOVA metode mozemo zakljuciti doprinose li dodane
varijable poboljsanju modela. Hipoteze u ovoj metodi izgledaju ovako:

Ho:pg=pp=---= py,

Hi : p; # pj, zaneki par (i, j),
pri cemu je k - broj nezavisnih usporednih skupina. Hipoteze mozemo interpretirati na sljedeci
nacin:
Hj : ocekivanja svih skupina su jednake
H, : ocekivanja se razlikuju u barem jednoj skupini
Test statistika za testiranje H je:

koo
>, " (X;-X)?

F= k—1

<

U prethodnoj test statistici n; predstavlja veli¢inu uzorka u j - toj skupini, X; aritmeticku sre-
dinu uzorka u j - toj skupini, X predstavlja aritmeticku sredinu svih podataka, X;; predstavlja
i-ti uzorak j - te skupine. i N predstavlja velic¢inu cijelog uzorka (oznake ¢emo koristiti i u tablici
1). Izracune ANOVA metodom ¢esto prikazujemo pomoéu ANOVA tablice (vidi tablicu 1). Iz

Izvor varijabilnosti Suma kvadrata df Srednje kvadratno odstupanje
k _ _
Izmedu skupina SSB=>3Y nj(X;—X)* | k—1 MSB = 228
=1
kE ny _
Greske (Reziduali) SSE=Y>(Xi; — X;)?| N—k MSE = £5E
j=1i=1
kE ny _
Ukupno SST =5 >(X;;—X)* | N—-1
j=1i=1

Tablica 1: ANOVA tablica

MSB

tablice 1 mozemo odrediti test statistiku F' koja ima sljedeci oblik F' = §;25.

3].

Za opsirnije vidi

4.2.1 Primjer primjene ANOVA metode

U istrazivanju je sudjelovalo 15 studenata matematike. Glavni cilj istrazivanja jest usporediti
gubitak tjelesne tezine s obzirom na program treniranja. Studenti su slijedili program dva
mjeseca. Rezultat ¢e biti izrazen u gubitku, koji ¢emo definirati kao razliku izmedu tjelesne
tezine na kraju istrazivanja i tjelesne tezine na pocetku istrazivanja. Podijelili smo studente u
tri skupine: prva skupina radila je kardio treninge, druga treninge snage i izdrzljivosti, a trecoj
skupini je receno da treniraju kako i koliko zele, tu skupinu ¢emo oznacavati sa ’Opcionalna’.
Nakon 2 mjeseca izmjerene su razlike u tjelesnoj tezini studenata koje mozemo vidjeti u tablici
2. Porzitivne razlike ukazuju na gubitak tezine, a negativne na dobitak kilograma. Dobivene
razlike zaokruzene su na najbliZe cijele brojeve radi jednostavnosti izracuna.
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Kardio | Snaga | Opcionalna
6 3 2
5 4 1
8 4 0
7 2 1
8 3 3

Tablica 2: Rezultati nakon 2 mjeseca

Zanima nas postoji li statisticki znacajna razlika u ocekivanom gubitku kilograma za razlicite
programe treniranja. Tu tvrdnju é¢emo provjeriti pomoéu ANOVA metode. Za pocetak ¢emo
odrediti hipoteze i razinu znacajnosti a.

Hipoteze:
Ho: py = pi2 = pi3
Hi :p; # p;  za neki par (4,7); gdjesui,j =1,2,3; a = 0.05.
Sljededi korak je postaviti test statistiku za ANOVU, F' = %—gg. Nakon toga moramo odrediti
vrijednost test statistike F'. Kako bi odredili kriticno podru¢je moramo izracunati stupnjeve
slobode kako je napisano u tablici 1, df; = k — 1 te dfy = N — k. U nasem primjeru, df; =
3—1=2,adfy =15—3 = 12. Kriti¢na vrijednost iznosi F' = 3.2874 (vidi [11]). Dakle, odbacit
¢emo nul-hipotezu ukoliko je F > 3.2874. Cetvrti korak jest odrediti aritmeticke sredine svake
skupine te cijelog uzorka (vidi tablicu 3), te nakon toga izracunati srednje kvadratno odstupanje

za svaku skupinu (vidi tablicu 4, tablicu 5, tablicu 6).

Kardio | Snaga | Opcionalna | Ukupno
n 5 5 5 15
Aritmeticka sredina 6.8 52 14 3.8

Tablica 3: Aritmeticke sredine skupina

3 _ _
Sada mozemo izracunati SSB = Y n;(X; — X)?. Dakle, u nasem slucaju:
j=1

SSB = 5(6.8 — 3.8)> 4+ 5(3.2 — 3.8)% + 5(1.4 — 3.8)*> = 75.6.

k. nj _
Sljedece sto ¢emo izracunati je SSE = > > (X;; — X;)? za svaku skupinu posebno. Za skupinu
j=li=1
koja je prakticirala kardio treninge:



Kardio (X;1 — 6.8)2

6 0.64
) 3.24
8 1.44
7 0.04
8 1.44

5 _
Ukupno | > (X;; — X1)2=6.8
i=1

Tablica 4: Suma kvadrata za kardio skupinu

Za skupinu koja je prakticirala treninge snage i izdrzljivosti:

Snaga (Xio — 3.2)2

3 0.04

4 0.64

Z 0.64

2 1.44

3 0.04
Ukupno i(Xig - X,)2=28

i=1

Tablica 5: Suma kvadrata za skupinu treninga snage i izdrzljivosti

Za kraj je ostalo izrac¢unati sumu kvadrata za 'Opcionalnu’ skupinu:

Opcionalno (X3 — 1.4)2
2 0.36
1 0.16
0 1.96
1 0.16
3 2.56
Ukupno i:l(Xig — X3)2=5.2

Tablica 6: Suma kvadrata za opcionalnu skupinu

3 5 _
Sada mozemo izracunati SSE = > > (X;; — X;)? = 6.8 +2.8 + 5.2 = 14.8,
j=li=1
Konstruirajmo sada ANOVA tablicu.
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Izvor varijabilnosti | Suma kvadrata df Srednje kvadratno odstupanje
Izmedu skupina SSB =756 3-1=12 MSB =128 =252

Greske (Reziduali) SSE=148 15-3=12 MSE = & =1.19
Ukupno SST =90.4 15-1=14

Tablica 7: ANOVA tablica za Primjer 1.3.3.

Dakle, sada mozemo izracunati ' = %—gg = % = 21.18. Odbacujemo H, zato sto je
21.18 > 3.2874. Na razini znacajnosti a = 0.05 mozemo tvrditi da postoji statisticki znacajna

razlika u gubitku tjelesne tezine izmedu navedene tri skupine.

5 Analiza zavisnosti

5.1 Pearsonov korelacijski test

Pearsonov koeficijent korelacije prvi je koristio Francis Galton, britanski profesor i pokretaé
istrazivanja o statistickoj korelaciji i regresiji, a ime je dobio po britanskom matematicaru i sta-
tisticaru Karlu Pearsonu. Pearsonov koeficijent korelacije jedna je od najcesée koristenih mjera
linearne povezanosti izmedu dvije numericke varijable. Koeficijent moze zaprimiti vrijednost
izmedu -1 1 1. Izracunava se pomoc¢u kovarijance i standardnih odstupanja obje varijable prema
sljedec¢oj formuli:

Cov(X,Y)
Ox 0Oy

gdje se kovarijanca racuna prema sljedec¢oj formuli:

CO’U(X, Y) _ E[(X _U/’LX>£-Y _ My)]’

p:

pri ¢emu su oy i oy standardne devijacije od X i Y te ux = E[X] i uy = E[Y] ocekivanja
slucajnih varijabli X 1 Y.

Neka je dan uzorak (x;,y;), i = 1,...,n. Procjena za p je uzoracki korelacijski koeficijent

Zl(xi —Z)(yi — 9)

nU/;Q(?yQ )
gdje su
R n - n ~ - 1 n
A= A 6= ) ngg o 1=

U statistickom zakljuc¢ivanju o korelaciji postavljamo nultu i alternativnu hipotezu

HQIpZO,
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Hl:p%oa

pri tome koristimo test statistiku

vn—2-r

Vi—r2’
koja ima Studentovu distribuciju s n — 2 stupnja slobode. Pozitivna korelacija postoji kada su
vrijednosti prve (X) i druge (Y) varijable obje visoke ili niske. Tada je koeficijent pozitivan
i blizu 1 (npr. 0.91). Negativna korelacija postoji kada su vrijednosti prve varijable visoke, a
vrijednost druge niske ili obrnuto. Tada je koeficijent negativan i blizu -1 (npr -0.81). Ukoliko
je p = 0 kazemo da varijable nisu korelirane. Vise detalja moze se vidjeti u [8].

t =

5.2 Kendallov koeficijent korelacije ranga

Kendallov koeficijent korelacije ranga ili jednostavnije Kendallov 7 bazira se na principu
uskladenih parova podataka. Kazemo da je par podataka (z;,v;) i (z;,y;) uskladen ukoliko
vrijedi jedan od uvjeta x; < x; i y; < y; ili ; > x; i y; > y;, u suprotnom kazemo da je par
podataka neuskladen. Procjena za 7 izgleda ovako:

ny —nn

n(n—1)’

pri ¢emu je ny broj uskladenih parova, a ny broj neuskladenih parova, te n veli¢ina uzorka.
Uocima kako je 7 € [—1,1]. Dakle, ukoliko su svi parovi uskladeni tada je 7 = 1. Ako su svi
parovi neuskladeni tada je 7 = —1.

Hipoteze za testiranje o nepostojanju monotone veze izmedu dviju varijabli:

Hy:7=0, ne postoji monotona veza

Hy:7#0 (jednostrana), H;:7>0 H;:7<0 (dvostrana)

Kendallov koeficijent korelacije ranga 7 € [—1, 1] daje informaciju o tome u kojoj se mjeri
veza izmedu dvije slucajne varijable moze opisati monotonom funkcijom tako da vrijedi:

e 7~ (), sugerira da ne postoji monotona veza izmedu varijabli,
e T~ 1ili T~ —1, sugerira da postoji monotona veza izmedu varijabli,
e 7 <0 (7>0), veza izmedu varijabli je monotono padajuéa (rastuca).

U uvjetima kada je Hj istinita, test statistika

7=

se moze aproksimirati standardnom normalnom distribucijom.
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6 Empirijsko istrazivanje: Modeliranje vrijednosti igraca
u nogometu

6.1 Kratki uvod

U danasnje vrijeme gdje je nogomet vise biznis nego sport, zanimljiv je nacin na koji se odreduju
trzisne cijene nogometasa. U ovom poglavlju bit ¢e napravljeno istrazivanje na temelju baze
preuzete sa interneta. Baza se sastoji od 2644 podatka i 15 varijabli te je preuzeta sa stranice
Kaggle.com (vidi [10]).

6.2 Varijable i podaci

U ovom poglavlju bit ée stavljen naglasak na bazu te podatke koje sadrzi. Ovisna varijabla
Cijena predstavlja trzisnu cijenu nogometasa. Osim Cijene imat ¢emo 8 neovisnih varijabli koje
opisuju svakog nogometasa. U nastavku ¢emo nesto vise re¢i o svakoj varijabli:

e Podrugje - kategorijalna varijabla koja opisuje geografsko podrucje s kojeg igrac¢ potjece,
e Porzicija - kategorijalna varijabla koja opisuje koju poziciju igra¢ pokriva u momcadi,

e Broj_godina - numericka varijabla koja opisuje koliko igra¢ ima godina,

e Visina - numericka varijabla koja opisuje koliko je igrac¢ visok,

e Noga - kategorijalna varijabla koja opisuje koja je 'jaca’ noga igraca, to jest kojom nogom
se igra¢ bolje koristi,

e Liga - kategorijalna varijabla koja opisuje u kojoj nogometnoj ligi igra¢ nastupa,

e povjerenje - numericka varijabla koja opisuje omjer izmedu dvije originalne varijable Utak-
mice i Zapocete utakmice (Utakmice - broj utakmica igraca, Zapocete utakmice - broj
utakmica u kojima je igra¢ bio u pocetnih 11 svoje momcadi), tj. koliko je puta igra¢
zasluzio povjerenje svoga trenera da zapocne utakmicu,

e Minuta - numericka varijabla koja opisuje broj odigranih minuta na utakmicama,

e omjerga - numericka varijabla koja opisuje omjer izmedu zbroja 2 originalne, varijable
Golovi (postignuti golovi) i Asistencije (pruzene asistencije) te varijable Utakmica.

6.3 Statisticko proucavanje varijabli i odnos cijene prema neovisnim
varijablama

6.3.1 Cijena

Varijabla Cijena je numericka varijabla koja sadrzi informaciju o trzisnoj cijeni igrac¢a u eurima.
Zbog lakseg pracenja rezultata podijelili smo izvornu trzisnu cijenu igraca sa 10000. Deskrip-
tivnu statistiku varijable Cijena mozemo vidjeti u tablici 8.
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Minimum

Donji kvantil | Medijan | Prosjek | Gornji kvantil | Maksimum

Sd

0.0005

1.00 4.00 9.57 12.00 180.00

14.90

Tablica 8: Deskriptivna statistika varijable Cijena

[z prethodne tablice vidimo kako prosjecna trzisna cijena nogometasa iznosi 9.57 milijuna
eura. Najskuplji nogometas u koristenoj bazi, ali i na svijetu u trenutku skidanja baze je Kylian
Mbappe kojemu je cijena 2020. godine iznosila 180 milijuna eura. Na slici 1 mozemo vidjeti
histogram frekvencija varijable Cijena.

1500

Frekvencija
1000

500

Histogram r frekvencija varijable Cijena

| | | |
0 20 100 150

Cijena

Slika 1: Histogram relativnih frekvencija varijable Cijena

14



6.3.2 Pozicija

Varijabla Pozicija je kategorijalna varijabla koja opisuje poziciju koju u nogometnoj momcadi
igra¢ zauzima. Sastoji se od 5 kategorija: GK (vratar), DF (obrambeni), MF (vezni), FW
(napadac) i multi (igrac¢i koji pokrivaju vise pozicija). U tablici 9 mozemo vidjeti frekvencije i
relativne frekvencije varijable Pozicija.

Pozicija | Frekvencija | Relativna frekvencija
GK 195 0.0738
DF 852 03222
MF 570 0.2156
FW 368 0.1392
multi 659 0.2492

Tablica 9: Frekvencije i relativne frekvencije varijable Pozicija

Iz tablice 9 uocavamo da je u bazi sadrzano najvise obrambenih i veznih igraca, sto objasnjava
¢injenica da su najcesée postave u nogometu 1-4-4-2; 1-5-3-2 te 1-3-5-2. Najmanje ima vratara
sto je ocekivano jer ih u igri tj. medu vratnicama moze biti samo jedan u ekipi od 11 igraca.
Na slici 2 mozemo vidjeti kako se krecu cijene s obzirom na poziciju igraca.

Usporedni kutijasti dijagram cijena s obzirom na poziciju nogometasa

o
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1

Cijena
100
1
o

50
|
-----{0 00000000 ©
o @0 @ O
%@o@@ooo@oo o
-—%oo@m 000 @

<-—<|mm@o 000 00000 O o

|
|
M
|
|

. -|
2
1"4
=
@ |
=
= |
S

multi

Pozicija
Slika 2: Usporedni kutijasti dijagram cijena s obzirom na varijablu Pozicija

Iz prethodne slike vidimo kako su napadacima cijene u prosjeku nesto vise od ostalih pozicija,
te vidimo kako su vratari na trzistu nesto podcjenjeniji. Provedbom ANOVA procedure mozemo
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zakljuciti da postoji statisticki znacajna razlika u ocekivanim cijenama s obzirom na poziciju
igraca (p-vrijednost = 1.152e-08).

6.3.3 Broj godina

Varijabla Broj_godina je numericka varijabla, ¢ija je deskriptivna statistika prikazana u tablici
10. Spomenutu varijablu ¢emo transformirati u kategorijalnu te ju podijeliti u tri skupine.
Prvu skupinu ¢e ¢initi mladi igraci od 14 do 23 godine, drugu skupinu zreli igraci, odnosno
popularnijim nazivom, igraci u najboljim godinama tj. od 24 do 32 godine, te tre¢u skupinu
stariji igraci stariji s 32 ili vise godina.

Minimum | Donji kvantil | Medijan | Prosjek | Gornji kvantil | Maksimum | Sd
14 22 25 25.35 28 41 4.44

Tablica 10: Deskriptivna statistika varijable Broj_godina

Iz prethodne tablice vidimo kako najmadi igra¢ ima 14 godina dok najstariji ima 41 godinu.
Takoder vidimo kako vise od 50% igraca ima 25 ili vise godina.

Broj_godina | Frekvencija | Relativna frekvencija
mladi 979 0.3703
zreli 1515 0.5730
stariji 150 0.0567

Tablica 11: Frekvencije i relativne frekvencije varijable Broj_godina

U tablici 11 mozemo vidjeti frekvencije i relativne frekvencije transformirane kategorijalne
varijable Broj_godina. Iz tablice je vidljivo kako najveci postotak u bazi ¢ine igrac¢i u 'najboljim’
godinama odnosno 57.30% te da je najmanje igraca u posnim godinama, tj. pri kraju karijere,
odnosno samo njih 5.67%. Nakon tablice ¢emo na slici 3 vidjeti kako se krec¢u cijene igraca s
obzirom na kategorijalnu podjelu po godinama.
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Slika 3: Usporedni kutijasti dijagram cijena s obzirom na transformiranu varijablu
Broj_godina

S prethodne slike vidljivo je da su mladi igraci u prosjeku skuplji te imaju veéi gornji kvantil
od igraca u najboljim godinama. To mozemo opravdati ¢injenicom da klubovi sve vise imaju
'projekt’ igrace u koje ulazu puno novca kako bi mladi igrac¢ ostao u klubu sto vise godina. Kao
sto bi bilo ocekivano, stariji igraci su najjeftiniji na trzistu sto smo samo potvrdili ovim uspored-
nim kutijastim dijagramom. Provedbom ANOVA metode mozemo tvrditi da postoji statisticki
znacajna razlika u oCekivanim cijenama s obzirom na transformiranu varijablu Broj_godina
(p-vrijednost = 1.678e-10).

6.3.4 Visina

Varijabla Visina, kao Sto je ranije navedeno, govori o visini igraca u centimetrima. Sli¢no kao
i varijablu Broj_godina raspodijelit ¢emo varijablu Visina u tri skupine. Prvu skupinu ¢e ¢initi
'niski’ igraci odnosno igraci koji imaju visinu od 162 do 174 centimetra, druga skupina bit ¢e
igraci 'prosjecne’ visine, tj. igraci visine izmedu 175 te 187 centimetra, posljednju skupinu ¢ine
'visoki’ igraci odnosno igrac¢i visine iznad 187 centimetara.

U tablici 12 mozemo vidjeti frekvencije i relativne frekvencije preoblikovane varijable Visina.
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Visina | Frekvencija | Relativna frekvencija
niski 336 0.1270
prosjecni 1581 0.5980
visoki T27 0.2750

Tablica 12: Frekvencije i relativne frekvencije varijable Visina

Iz prethodne tablice vidimo kako je najvise igraca koji su prosjecno visoki, njih ¢ak 59.80%
Sto je bilo i za ocekivati. Takoder vidimo kako najmanje ima niskih igraca, tj. samo 12.70%.
Sada ¢emo na slici 4 vidjeti kako se krecu cijene igraca s obzirom na visinu.

150
|

o
8

100
|

%OOOOI)OO o] 00

Cijena u eurima

50
|

Niski Prosjecni Visoki

Slika 4: Usporedni kutijasti dijagram cijena s obzirom na transformiranu varijablu Visina

Kao sto vidimo sa prethodne slike, ne postoji vidljiva razlika izmedu cijena igraca s obzirom
na ove tri kategorije njihovih visina. Provjerit ¢emo to i statisticki, provedbom ANOVA metode
(p-vrijednost = 0.7036) ne mozemo tvrditi da postoji statisticki znac¢ajna razlika u oc¢ekivanim
cijenama igraca s obzirom na njihovu visinu.

6.3.5 Noga

Varijabla Noga, kao Sto je ranije objasnjeno, govori koju nogu igrac¢ vise koristi ili popularnije
koja mu je ’jaca’ noga. Postoje tri kategorije: prva su desnjaci, druga su ljevaci, a treca su igraci
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koji koriste obje noge podjednako dobro. U tablici 13 mozemo vidjeti frekvencije i relativne
frekvencije varijable Noga.

Noga Frekvencija | Relativna frekvencija
desnjaci 1870 0.7073
ljevaci 656 0.2481
obje 118 0.0446

Tablica 13: Frekvencije i relativne frekvencije varijable Noga

Bilo je za ocekivati da ¢e biti najvise desnjaka jer ljevake ¢ini samo 10% svjetske populacije.
U nasoj bazi ¢ak 70.73% cine desnjaci, 24.82% ljevaci, a igraci koji podjednako dobro barataju
loptom sa obje noge ¢ine tek 4.46% nase baze. Sada ¢emo pogledati sliku 5 da bi vidjeli kako
se krec¢u cijene u odnosu na varijablu Noga.

Usporedni kutijasti dijagram cijena s obzirom na varijablu Noga
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Slika 5: Usporedni kutijasti dijagram cijena s obzirom na transformiranu varijablu Noga



S prethodne slike tesko je zakljuciti da postoji statisticki znacajna razlika u cijeni s obzi-
rom na varijablu Noga. Provedbom ANOVA metode ne mozemo tvrditi da postoji statisticki
znacajna razlika u ocekivanoj cijeni s obzirom na to s kojom nogom nogometas preferira igrati
(p-vrijednost = 0.6455).

6.3.6 Liga

Varijabla Liga sastoji se od pet na,vjboljih europskih liga, a to su: Premier Liga (Engleska),
Bundesliga (Njemacka), La Liga (Spanjolska), Seria A (Italija) te Ligue 1 (Francuska). U
tablici 14 mozemo vidjeti tablicu frekvencija i relativnih frekvencija varijable Liga.

Liga Frekvencija | Relativna frekvencija
Premier Liga 511 0.1933
Bundesliga 487 0.1841
La Liga 538 0.2034
Serie A 585 0.2212
Ligue 1 523 0.1978

Tablica 14: Frekvencije i relativne frekvencije varijable Liga

Iz prethodne tablice vidimo kako su igraci gotovo pravilno rasporedeni po ligama, to jest
svaka liga sadrzi otprilike 1/5 podataka baze. Sada ¢emo na slici 6 pogledati kako se kreéu
cijene nogometasa s obzirom na to u kojoj ligi igraju.
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Usporedni kutijasti dijagram cijena s obzirom na varijablu Liga
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Slika 6: Usporedni kutijasti dijagram cijena s obzirom na varijablu Liga

S prethodne slike mozemo utvrditi kako su najviSe cijenjeni igraci iz Premier Lige, a iz
Ligue 1 najmanje. Ostale tri lige su podjednake sto se tice trzisnih cijena igraca. Sada ¢emo
statisticki provjeriti postoji li znacajna razlika u cijenama s obzirom na to u kojoj se ligi igrac
natjece. Provedbom ANOVA metode mozemo tvrditi kako postoji statisticki znacajna razlika
u oc¢ekivanim cijenama igraca s obzirom na to u kojoj ligi nastupaju (p-vrijednost = 2.2e-16).

6.3.7 Povjerenje

Varijabla povjerenje govori o omjeru u kojem nogometas ima povjerenje svog trenera. Ukratko,
varijabla povjerenje nastala je od varijabli Utakmice i Zapocete_utakmice, odnosno

Zapocete_utakmice

PORIETERGE = Utakmice
Dakle, ukoliko je omjer 1/1 znaci da je igra¢ zapoceo svaku od utakmica. Na slici 7 nalazi se
graficki prikaz cijene nogometasa u odnosu na varijablu povjerenje.

Iz prethodne slike vidimo kako postoji trend rasta cijene u odnosu na povjerenje trenera.
To bi znacilo da sto vise utakmica igra¢ zapocne to ima vecu cijenu. Sada ¢emo to statisticki
provjeriti pomoc¢u Kendallovog koeficijenta korelacije ranga. Nakon provedbe testa na razini
znacajnosti 0.05 odbacujemo nul-hipotezu (p-vrijednost = 2.2e-16 < 0.05). Dobivena vrijednost
za T iznosi 0.19 sto je vece od 0, te mozemo tvrditi da je veza izmedu varijabli monotono rastuca.
Dakle, igraci koji imaju vec¢e povjerenje trenera imaju vecu trzisnu cijenu.
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Graficki prikaz cijene igraca u odnosu na omjer zapocetih i odigranih utakmica
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Slika 7: Graficki prikaz cijene igraca u odnosu na varijablu povjerenje

6.3.8 Minuta

-
P

Varijabla Minuta govori o tome koliko nogometas provede vremena na terenu za vrijeme utak-
mica. U tablici 15 mozemo vidjeti deskriptivnu statistiku varijable Minuta.

Minimum | Donji kvantil | Medijan | Prosjek | Gornji kvantil | Maksimum Sd
1 424.5 1181.5 1285.9 2050.2 3420 947.35

Tablica 15: Deskriptivna statistika varijable Minuta

[z prethodne tablice mozemo vidjeti kako je prosjecno vrijeme nogometasa iz baze provedeno
na terenu 1285.9 minuta. Dok je zanimljivo vidjeti kako je neki od igraca odigrao samo jednu
minutu, a 3420 minuta je najviSe vremena sto je neki od igra¢a proveo na terenu. Sada ¢emo
pogledati sliku 8, odnosno graficki prikaz kretanja cijena igraca u odnosu na broj odigranih

minuta.
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Graficki prikaz cijene u odnosu na broj odigranih minuta
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Slika 8: Graficki prikaz cijene igraca u odnosu na varijablu Minuta

Zanima nas utjeCe li na trzisnu cijenu nogometasa broj odigranih minuta, sto ¢emo sta-
tisticki provjeriti Kendallovim koeficijentom korelacije ranga. Nakon provedbe testa na ra-
zini znacajnosti 0.05 odbacujemo nul-hipotezu (p-vrijednost = 2.2e-16 < 0.05). Vrijednost za
7 =0.351 > 0, to jest veza izmedu varijabli je monotono rastuc¢a. Dakle, igraci koji imaju veéu
minutazu ¢e imati vecu trzisnu cijenu.

6.3.9 Omjerga
Varijabla omjerga govori o igracevom ucinku po utakmici, odnosno koliko zabija i asistira na

utakmicama: , , N
Golovi + Asistencije

omjerga = Utakmice

Na slici 9 mozemo vidjeti kretanje cijena nogometasa s obzirom na njihov ucinak po utakmici.
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Graficki prikaz cijene igraca u eurima s obzirom na omjer golova i asistencija po utakmici
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Slika 9: Graficki prikaz cijene igraca u odnosu na varijablu omjerga

S prethodne slike mozemo vidjeti trend rasta cijene igraca s obzirom na porast ucinka,
sto ¢emo u nastavku statisticki provjeriti Kendallovim koeficijentom korelacije ranga. Nakon
provedbe testa, na razini znacajnosti 0.05 odbacujemo nul-hipotezu (p-vrijednost = 2.2e-16 <
0.05). Dobivena vrijednost za 7 iznosi 0.32 sto je veée od 0, odnosno mozemo tvrditi da je
veza izmedu varijabli monotono rastuca. Dakle, igrac¢i koji imaju veci uc¢inak na utakmicama
¢e imati vecu trzisnu cijenu.

6.3.10 Podrucje

Varijabla Podrucje govori o tome s kojeg geografskog dijela Zemlje dolazi igra¢. Varijabla je
podijeljena u cetiri kategorije: Amerika (Sjeverna i Juzna), Europa, Azija te Afrika. U tablici
16 mozemo vidjeti frekvencije i relativne frekvencije varijable Podrugje.

Podrucje | Frekvencija | Relativna frekvencija
Amerika 309 0.1168
Europa 2004 0.7580
Azija 50 0.0190
Afrika 281 0.1062

Tablica 16: Frekvencije i relativne frekvencije varijable Podrucje
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Iz prethodne tablice vidimo da 75.80% igraca dolazi s podrucja Europe $to je i o¢ekivano
jer se baza sastoji od pet najboljih europskih nogometnih liga. Takoder vidimo kako tek 1.9%
nogometasa dolazi iz Azije zbog toga sto nogomet jos nije dosegao veliku popularnost u Aziji. Na
slici 10 mozemo pogledati usporedni kutijasti dijagram varijable Cijena u odnosu na varijablu
Podrugcje.

Usporedni kutijasti dijagram varijable Cijena s obrzirom na varijablu Podrucje
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Slika 10: Usporedni kutijasti dijagram varijable cijena s obzirom na varijablu Podrucje

S prethodne slike mozemo vidjeti kako su igraci iz podrucja Sjeverne i Juzne Amerike u
prosjeku nesto cjenjeniji od ostalih podrucja. To mozemo objasniti povijesno, jer iako je u
engleskoj kulturi prvobitno nastao nogomet smatra se da su Juznoamerikanci doveli nogomet na
visu razinu. Posebno to vrijedi za Brazilce koji slove za jedne od najve¢ih 'majstora’ nogometne
igre. Provjerimo sada postoji li statisticki znacajna razlika u cijeni nogometasa s obzirom na to
iz kojeg podrué¢ja dolazi. Provedbom ANOVA metode mozemo tvrditi kako postoji statisticki
znacajna razlika u oc¢ekivanim cijenama s obzirom na to s kojeg podrucja dolaze (p-vrijednost
= 7.575e-05).

7 Modeliranje vrijednosti igraca u nogometu

Metoda koju smo odabrali za modeliranje vrijednosti igra¢a u nogometu uz dane vrijednosti re-
gresora je visestruka linearna regresija. Nas je zadatak nac¢i najefikasniji takav model. Koristec¢i
statisticke procedure koje su ve¢ ugradene u software-u R i svojih logickih pretpostavki pokusat
¢emo pronaci najbolji model za opisivanje varijable Cijena. Kriteriji po kojima ¢emo odlucivati
pridonosi li varijabla zna¢ajno modelu su korigirani 22 i AIC (Akaike informacijski kriterij).
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7.1 Pretpostavke modela

Kako bi model bio zadovoljavajuéi mora zadovoljavati sljedeée pretpostavke: homoskedasti¢nost
greSaka modela, normalnost reziduala i moramo provjeriti ima li model problem s multikoline-
arnosti.

7.2 Selekcija modela

U ovom poglavlju pokusat ¢emo odrediti najbolji model za nas problem. Od mnogih pokusaja
kreiranja modela za nasu bazu izdvojit ¢emo dva najbolja.

7.2.1 Model 1

Na poduzorku od 600 vrijednosti kreirat ¢emo model za odredivanje vrijednosti igrac¢a u nogo-
metu. Istrazivanjem smo zakljucili kako nam visestruka linearna regresija varijable Cijena daje
heteroskedastiénu varijancu, primjenom ncvTesta zakljucujemo kako moramo transformirati
varijablu Cijena. Primjenom Box-Cox transformacije pokusat ¢emo izgraditi model. Box-cox
transformacija transformira ovisne sluc¢ajne varijable koje nisu normalno distribuirane u nor-
malno distribuirane.

Box-Cox transformacija ovisne varijable Cijena izgleda ovako :

{ 702’3’67:‘\&_1 , akoje A #0

A —_—
v log(Cijena), akoje A=0

Primjenom bozcoz() funkcije iz paketa M ASS u software-u R odredili smo A za nas model. Na
slici 11 mozemo vidjeti pouzdani interval za A. Za nas poduzorak najbolji A iznosi 0.2222222.

-2150

95%

-2155

log-Likelihood

-2160

-2165

0.15 0.20 025 0.30

Slika 11: 95% puzdani interval za A

Pogledajmo u tablici 17 deskriptivnu statistiku transformirane varijable Cijena.
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Minimum | Donji kvantil | Medijan | Prosjek | Gornji kvantil | Maksimum Sd
-3.709 0.00 1.624 1.666 3.317 8.539 2.4225

Tablica 17: Deskriptivna statistika transformirane varijable Cijena

Na slici 12 mozemo vidjeti histogram relativnih frekvencija transformirane varijable Cijena.

Histogram r frekvencija transformirane varijable Cijena
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Slika 12: Histogram relativnih frekvencija transformirane varijable Cijena

7.2.2 Izgled modela 1 i provjera pretpostavki

Kako smo u poglavlju 6.3 pokazali da varijable Noga i Visina nisu statisticki znacajne, njih ne
upotrebljavamo u izgradnji ovog modela. Za izradu modela koristit ¢emo varijable Podrucje,
Pozicija, Broj_godina, Liga, Minuta, povjerenje i omjerga (vidi tablicu 21). Model koji ima
najmanji AIC ujedno je i model koji ima najveéi korigirani R?.

Provjerimo sada pretpostavke. Prvo ¢emo provjeriti homoskedasticnost gresaka modela.
Znamo da su greske nemjerljive veli¢ine, zato za njihovu procjenu koristimo standardizirane
reziduale. Na slici 13 prikazan je graficki prikaz standardiziranih reziduala u odnosu na teorijske
vrijednosti modela.
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Graficki prikaz standardiziranih reziduala u odnosu na teorijske vrijednosti modela
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Slika 13: Graficki prikaz standardiziranih reziduala u odnosu na teorijske vrijednosti modela 1

S prethodne slike mozemo naslutiti da u modelu ne postoji problem s homoskedasticnosti
varijance, ali to ¢emo statisticki potvrditi (vidi tablicu 18). Za provjeru homoskedasti¢nosti
varijance koristit ¢emo dva testa iz software-a R, a to su: ncvTest i Goldfeld-Quandt test.
Hipoteze:

e Hy : Homoskedasti¢nost varijance modela (Varijanca je konstanta)

e [, : Heteroskedasticnost varijance modela (Varijanca nije konstanta)

Test p-vrijednost
ncv'Test 0.68587
Goldfeld-Quandt test 0.875

Tablica 18: Provjera homoskedasti¢nosti modela 1

Oba testa imaju p-vrijednost ve¢u od 0.05 stoga na razini znacajnosti 0.05 nemamo razloga
sumnjati u homoskedasti¢nost gresaka modela.

Sljedece sto ¢emo provijeriti je jesu li greske modela normalno distribuirane. Kao i u pret-
hodnoj provjeri za procjenu gresaka modela koristit ¢emo standardizirane reziduale. Za pocetak
pogledajmo sliku 14 na kojoj se nalazi histogram reziduala s obzirom na danu funkciju gustoce.
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Histogram reziduala
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Slika 14: Histogram reziduala s obzirom na funkciju gustoce

Koristan alat za provjeru normalnosti u software-u R jest funkcija ggplot() (vidi sliku 15).

QQ-plot standardiziranih reziduala

Standardizirani reziduali
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Kvantili normaine distribucije

Slika 15: QQ plot standardiziranih reziduala

S prethodne slike naslu¢ujemo da standardizirani reziduali modela dobro prate normalnu
distribuciju, sto ¢emo u nastavku statisticki provjeriti (vidi tablicu 19). Za provjeru normalnosti
standardiziranih reziduala koristit ¢emo dva testa iz software-a R, a to su: Shapiro-Wilkov test
i Kolmogorov-Smirnovljev test.

Hipoteze:
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e H, : Reziduali su normalno distribuirani

e H; : Reziduali nisu normalno distribuirani

Test p-vrijednost
Shapiro-Wilkov test 0.2144
Kolmogorov-Smirnovljev test 0.3063

Tablica 19: Provjera normalnosti reziduala za model 1

Kako je kod oba testa p-vrijednost vec¢a od 0.05 ne odbacujemo hipotezu Hy te nemamo
razloga sumnjati u normalnost standardiziranih reziduala modela.

Jos nam je ostalo za provjeriti ima li nas model problema s multikolinearnosti. Za provjeru
multikolinearnosti koristit ¢emo faktor inflacije varijance. Pogledajmo sada rezultate u tablici
20.

VIF
PodrucjeAmerika 1.6778
PodrucjeAzija 1.1983
PodrucjeEuropa 1.8875
PozicijaF'W 1.6940
PozicijaGK 1.2124
PozicijaMF 1.4174
Pozicijamulti 1.6781
Broj_godinastariji 1.1867
Broj_godinazreli 1.2052
Minuta 2.0546
LigaLa Liga 1 5119
LigaLigue 1 1.8602
LigaPremier League | 1.8288
LigaSerie A 1.8197
povjerenje 2.4124
omjerga 1.4041

Tablica 20: Faktor inflacije varijance za model 1
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Iz prethodne tablice vidimo kako su svi faktori inflacije varijance manji od 5 Sto znaci da
nemamo razloga sumnjati u multikolinearnost modela.

Sada kada imamo model koji zadovoljava sve pretpostavke na redu je da ga interpretiramo.
Rezultate procijenjenih vrijednosti koeficijenata mozemo vidjeti u tablici 21.

Koeficijenti | Standardna greska | t-vrijednost | p-vrijednost
Slobodni ¢lan -0.7841 0.3789 -2.069 0.0389
PodrucjeAmerika 0.6198 0.3211 1.931 0.0540
PodrucjeAzija -0.3975 0.5592 -0.711 0.4775
PodrucjeEuropa 0.0757 0.2329 0.325 0.7453
PozicijaFW 0.4373 0.2848 1.536 0.1252
PozicijaGK -0.8322 0.3021 -2.755 0.0061
PozicijaMF 0.7061 0.1975 3575 0.0004
Pozicijamulti 0.4417 0.2231 1.980 0.0481
Broj_godinastariji -2.8471 0.3239 -8.790 < 2e-16
Broj_godinazreli -0.4160 0.1590 -2.615 0.0092
Minuta 0.0009 0.0001 8.457 < 2e-16
LigaLa Liga 0.4112 0.2438 1.687 (0922
LigaLigue 1 -0.0702 0.2409 -0.292 0.7707
LigaPremier League 1.8224 0.2375 7.674 7.04e-14
LigaSerie A 0.1191 0.2355 0.506 0.6131
povjerenje 0.6084 0.3652 1.666 0.0963
omjerga 3.0506 0.4518 6.752 3.53e-11

Tablica 21: Koeficijenti modela 1

Interpretacija koeficijenata:

e Vrijednost procijenjenog parametra uz varijablu Podru¢jeAmerika iznosi 0.6198. Odnosno,
igra¢ s podrucja Sjeverne ili Juzne Amerike prosjecno ima transformaciju cijene vecu za
0.6198 od igraca koji dolaze s podrucja Afrike, uz sve ostale varijable fiksne.

e Vrijednost procijenjenog parametra uz varijablu Podruc¢jeAzija iznosi -0.3975. Odnosno,
igra¢ s podrucja Azije prosjecno ima transformaciju cijene manju za 0.3975 od igraca koji
dolaze s podrucja Afrike, uz sve ostale varijable fiksne.

e Vrijednost procijenjenog parametra uz varijablu Podru¢jeEuropa iznosi 0.0757. Odnosno,
igrac¢ s podru¢ja Europe prosjecno ima transformaciju cijene vecu za 0.3975 od igraca koji
dolaze s podrucja Afrike, uz sve ostale varijable fiksne.

e Vrijednost procijenjenog parametra uz varijablu PozicijaF'W iznosi 0.4373. Odnosno, na-
padaci prosjecno imaju transformaciju cijene veéu za 0.4373 od obrambenih igraca, uz sve
ostale varijable fiksne.
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Vrijednost procijenjenog parametra uz varijablu PozicijaGK iznosi -0.8322. Odnosno,
vratari prosjecno imaju transformaciju cijene manju za 0.8322 od obrambenih igraca, uz
sve ostale varijable fiksne.

Vrijednost procijenjenog parametra uz varijablu PozicijaMF iznosi -0.7061. Odnosno,
vezni igrac¢i prosjecno imaju transformaciju cijene manju za 0.7061 od obrambenih igraca,
uz sve ostale varijable fiksne.

Vrijednost procijenjenog parametra uz varijablu Pozicijamulti iznosi 0.4418. Odnosno,
igraci koji mogu igrati vise pozicija prosjecno imaju transformaciju cijene vecu za 0.4418
od obrambenih igraca, uz sve ostale varijable fiksne.

Vrijednost procijenjenog parametra uz varijablu Broj_godinastariji iznosi -2.8471. Od-
nosno, igrac¢i stariji od 32. godine prosjecno imaju transformaciju cijene manju za 2.8471
od igraca do 23. godine, uz sve ostale varijable fiksne.

Vrijednost procijenjenog parametra uz varijablu Broj_godinazreli iznosi -0.4160. Odnosno,
igraci stariji od 23. godine prosjecno imaju transformaciju cijene manju za 0.4160 od igraca
do 23. godine, uz sve ostale varijable fiksne.

Vrijednost procijenjenog parametra uz varijablu Minuta iznosi 0.0009. Odnosno, jedini¢no
povecanje minuta provedenih na terenu se prosjecno reflektira povecanjem transformacije
cijene za 0.0009, uz sve ostale parametre fiksne.

Vrijednost procijenjenog parametra uz varijablu Ligal.a Liga iznosi 0.4112. Odnosno,
igraci iz La Lige prosjecno imaju transformaciju cijene vecu za 0.4122 od igraca iz Bun-
deslige, uz sve ostale varijable fiksne.

Vrijednost procijenjenog parametra uz varijablu LigalLigue 1 iznosi -0.0702. Odnosno,
igraci iz Ligue 1 prosjecno imaju transformaciju cijene manju za 0.0702 od igraca iz Bun-
deslige, uz sve ostale varijable fiksne.

Vrijednost procijenjenog parametra uz varijablu LigaPremier League iznosi 1.8224. Od-
nosno, igraci iz Premier League prosjecno imaju transformaciju cijene veéu za 1.8224 od
igraca iz Bundeslige, uz sve ostale varijable fiksne.

Vrijednost procijenjenog parametra uz varijablu LigaSerie A iznosi 0.1191. Odnosno, igraci
iz Serie A prosjecno imaju transformaciju cijene manju za 0.1191 od igraca iz Bundeslige,
uz sve ostale varijable fiksne

Vrijednost procijenjenog parametra uz varijablu povjerenje iznosi 0.6084. Odnosno, je-
dini¢no povecanje omjera zapocetih i odigranih utakmica se prosjecno reflektira pove¢anjem
transformacije cijene za 0.6084, uz sve ostale parametre fiksne.

Vrijednost procijenjenog parametra uz varijablu omjerga iznosi 3.0506. Odnosno, jedini¢no
povecanje omjera golova i asistencija po utakmici se prosje¢no reflektira pove¢anjem tran-
sformacije cijene za 3.0506, uz sve ostale parametre fiksne.
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Dobivena vrijednost AIC-a za ovaj model iznosi 727.08. Vrijednost R? iznosi 0.477 §to znaci
da je 47.7% ukupne varijabilnosti u podacima objasnjeno modelom.

Sada ¢emo u tablici 22 nasumi¢no odabrati 15 procijenjenih podataka te usporediti s origi-
nalnim podacima.

U tablici 22 upotrebljavat ¢emo sljedece skracenice:

e PTV := Procijenjena transformirana vrijednost nogometasa
e TV := Transformirana vrijednost nogometasa
e PV := Procijenjena vrijednost nogometasa

e OV := Originalna vrijednost nogometasa

Ime i prezime PTV PV TV ov
Lionel Messi T.767637 90.857 | 8.340865 112
Kevin de Bruyne 7.397453 | 79.4487 | 8.539255 120
Casemiro 4.588978 | 23.6517 | 6.878425 65
Mateo Kovacié 4.151182755 | 18.9401 | 5.985595 45
Marcus Rashford 6.946471273 | 66.7676 | 6.839289 64
Callum Hudson-Odoi | 3.368676065 | 12.3624 | 5.152198 31
Jan Moravek 0.51522990 | 1.6287 | -2.0918111 | 0.06
Gianmarco Cangiano | -0.12818702 | 0.8781 | -2.1874309 | 0.05
Federico Valverde 3.737116113 | 15.1891 | 6.419152 54
Kalidou Koulibaly 1.434552201 | 3.4737 | 6.507754 56
Edin Dzeko 10.3871 0.1590 | 3.006452 10
Filip Bradari¢ 0.944991112 | 2.3579 | 1.3273092 3.4
Julio Tavares 2.509684427 | 7.3483 | 0.8617485 2.2
Cauly Oliveira Souza | 1.779140493 | 4.4781 | 0.3493710 14
Darko Churlinov -0.25181420 | 0.7717 | -2.0279469 | 0.0675

Tablica 22: Usporedba podataka procijenjenih modelom 1 s originalnim podacima

7.2.3 Model 2

Na uzorku od 368 vrijednosti kreirat ¢emo model za odredivanje vrijednosti igraca koji igraju
na poziciji napadaca. Kao i u prethodnom modelu primjenom ncvTesta zakljucili smo kako
visestruka linearna regresija varijable Cijena daje heteroskedasticnu varijancu, te da moramo
transformirati varijablu Cijena. U ovom slucaju koristenjem logaritamske transformacije va-
rijable Cijena pokusat ¢emo izgraditi model. Pogledajmo u tablici 23 deskriptivnu statistiku
transformirane varijable Cijena.
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Minimum | Donji kvantil | Medijan | Prosjek | Gornji kvantil | Maksimum Sd
-9.9035 0.6931 1.7483 1.1600 2.7726 5.1930 2.5709

Tablica 23: Deskriptivna statistika transformirane varijable Cijena modela 2

Na slici 16 mozemo vidjeti histogram relativnih frekvencija transformirane varijable Cijena.

0.10 15
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0,05
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Histogram r frekvencija transformirane varijable Cijena

Cijena

Slika 16: Histogram relativnih frekvencija transformirane varijable Cijena modela 2

7.2.4 Izgled modela 2 i provjera pretpostavki

Kako smo ranije pokazali da varijable Noga i Visina nisu statisticki znacajne, te varijabla Pozicija
koju smo fiksirali na napadace, njih ne upotrebljavamo u izgradnji ovog modela. Pri izradi ovog
modela koristit ¢emo varijable Podrucje, Broj_godina, Liga, Minuta, povjerenje i omjerga (vidi

tablicu 27).

Sljedece sto ¢emo uciniti jest provjeriti pretpostavke modela. Prvo ¢emo provjeriti homo-
skedasticnost gresaka modela. Na slici 17 prikazan je graficki prikaz standardiziranih reziduala
u odnosu na teorijske vrijednosti modela.
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Graficki prikaz standardiziranih reziduala u odnosu na teorijske vrijednosti modela
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Slika 17: Graficki prikaz standardiziranih reziduala u odnosu na teorijske vrijednosti modela 2

Za provjeru homoskedasti¢nosti varijance koristit ¢emo nevTest 1 Goldfeld-Quandt test (vidi
tablicu 24).

Hipoteze:
e [, : Homoskedasti¢nost varijance modela (Varijanca je konstanta)

e H, : Heteroskedasticnost varijance modela (Varijanca nije konstanta)

Test p-vrijednost
ncv'Test 2.22¢-16
Goldfeld-Quandt test 0.1682

Tablica 24: Provjera homoskedasti¢nosti modela 2

Buduéi da ncvTest ima p-vrijednost manju od 0.05, na razini znacajnosti 0.05 odbacujemo Hy,
tj. mozemo smatrati da varijanca nije konstanta.

Zatim ¢emo provjeriti jesu li greske modela normalno distribuirane. Za pocetak pogledajmo
sliku 18 na kojoj se nalazi histogram reziduala s obzirom na danu funkciju gustoce.
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Slika 18: Histogram reziduala s obzirom na funkciju gustoée za model 2

Za provjeru normalnosti standardiziranih reziduala koristit ¢emo Shapiro-Wilkov test i
Kolmogorov-Smirnovljev test (vidi tablicu 25).
Hipoteze:

e M, : Reziduali su normalno distribuirani

e [, : Reziduali nisu normalno distribuirani

Test p-vrijednost
Shapiro-Wilkov test 2.373e-14
Kolmogorov-Smirnovljev test 0.0001

Tablica 25: Provjera normalnosti reziduala za model 2

Kako je kod oba testa p-vrijednost manja od 0.05 odbacujemo hipotezu H, te ne mozemo
tvrditi da su standardizirani reziduali modela normalno distribuirani.

Jos nam je ostalo za provjeriti ima li nas model problema s multikolinearnosti. Za provjeru
multikolinearnosti koristit ¢emo faktor inflacije varijance. Pogledajmo sada rezultate u tablici
26.
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VIF
PodrucjeAmerika 1.7808
PodrucjeAzija 1.1879
PodrucjeEuropa 1.8979
Broj_godinastariji 1.1293
Broj_godinazreli 1.2282
Minuta 3.7433
LigaLa Liga 1.9869
LigaLigue 1 1.9665
LigaPremier League | 1.9685
LigaSerie A 1:9929
povjerenje 32721
omjerga 1.9761

Tablica 26: Faktor inflacije varijance za model 2

Iz prethodne tablice vidimo kako su svi faktori inflacije varijance manji od 5, znaci da
nemamo razloga sumnjati u multikolinearnost modela.

[ako nam model ne zadovoljava sve pretpostavke, rezultate procijenjenih vrijednosti koefici-
jenata mozemo vidjeti u tablici 27.

Koeficijenti | Standardna greska | t-vrijednost | p-vrijednost
Slobodni ¢lan -1.1178 0.4286 -2.608 0.0095
PodrucjeAmerika 0.3975 0.4150 0.958 0.3388
PodrucjeAzija 0.3129 0.7119 0.440 0.6606
PodrucjeEuropa -0.2203 0.3069 -0.718 0.4734
Broj_godinastariji -3.1366 0.4971 -6.309 8.36e-10
Broj_godinazreli 0.0392 0.2244 0.175 0.8614
Minuta 0.0002 0.0002 1.000 0.2763
Ligala Liga -0.1958 0.3480 -0.563 0.5739
LigaLigue 1 -0.4005 0.3646 -1.099 0.2727
LigaPremier League 1.0384 0.3448 3.012 0.0028
LigaSerie A 0.4558 0.3366 1.354 0.1765
povjerenje 2.5140 0.5814 4.324 1.99e-05
omjerga 2.4390 0.5658 4.311 2.11e-05

Tablica 27: Koeficijenti modela 2
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Dobivena vrijednost AIC-a za ovaj model iznosi 496.78. Vrijednost korigiranog R? iznosi
0.4332 sto znaci da je 43.32% ukupne varijabilnosti u podacima objasnjeno modelom.

Sada ¢emo u tablici 28 kao i u prethodnom modelu nasumi¢no odabrati 15 procijenjenih
podataka te usporediti s originalnim podacima.

Ime i prezime PTV PV TV ov
Raheem Sterling 4.18274584 | 65.5455 | 4.852030 128
Aritz Aduriz -4.448806007 | 0.0117 | -7.1308988 | 0.0008
Opoku Ampomah | 0.043909145 | 1.0449 | 0.2623643 1.3
Lukas Haraslin 0.341266131 | 1.4067 | 0.4700036 1.6
Zlatan Ibrahimovi¢ | 0.559476521 | 1.7498 | 1.2527630 3.5
Bas Dost 2.619230707 | 5.6425 | 1.7047481 5.5
Nikola Kalinié¢ 2.126100044 | 3.5556 | 1.7047481 hin
Pedro 2.980384495 | 8.6916 | 2.0149030 7.5
Erling Haaland 4.38051011 | 79.8788 | 4.276666 72
Christian Pulisic 3.89051213 | 48.9359 | 3.988984 54
Darko Churlinov -1.333355604 | 0.2636 | -2.6956277 | 0.0675
Wout Weghorst 3.13188412 | 22.9171 | 3.044522 21
Lois Diony 0.535211665 | 1.7078 | 0.7884574 2.2
Aimar Oroz -1.531476744 | 0.2162 | -4.6051702 | 0.01
Romelu Lukaku 3.83570869 | 46.3263 | 4.219508 68
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Sazetak

Sve vezano za nogomet dobiva ogromnu medijsku popularnost. Nogometnim zaljubljenicima
vrlo je zanimljivo promatrati dogadanja van nogometnih terena, kao Sto su razne statistike,
spekulacije oko transfera, vrijednosti klubova i igraca. Cilj ovog diplomskog rada je modelirati
vrijednost igraca u nogometu pomocu visestruke linearne regresije. U prvom dijelu rada opi-
sana je viSestruka linearna regresija, te dijagnostika modela. U drugom dijelu rada statisticki
smo obradili sve varijable koristene u kreiranju modela. U posljednjem poglavlju kreirali smo
dva modela visestruke linearne regresije. Jedan je ukljucivao sve podatke dok je drugi model
ukljucivao samo napadace.

Kljuéne rijeci: linearna regresija, nogomet, vrijednost igraca u nogometu



Modelling the value of football players

Summary

Everything related to football is gaining massive media popularity. It is very interesting for
football enthusiasts to observe events outside football field, such as various statistics, transfer
rumours and the value of clubs and players. The aim of this master thesis is to model the value
of football players using multiple linear regression. The first part of thesis describes multiple
linear regression and model diagnostics. In the second part of the thesis, we analysed all the
variables used in the model. In the last chapter, we created two models of multiple linear
regression. One model included all the data while the other model included only strikers.

Keywords: linear regression, football, value of football player
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