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Wstep

Praca trenera to bardzo stresujacy i niepewny zawod. Szczegodlnie widaé to w pitce
noznej, gdzie sa najwicksze pieniadze, ale rOwniez najwigksza presja spoteczenstwa, tre-
nerzy nigdy nie moga by¢ pewni swojego stanowiska. Niestety zdarza si¢, szczeg6lnie w
Klubach bedacych wilasnoscig bogatych przedsigbiorcow, ze szkoleniowcy tracg prace
pod wptywem impulsu wtasciciela. Historia polskiego futbolu po roku 1989 zna wiele
takich przypadkow, jak Wista Krakow zarzadzana przez Bogustawa Cupiata, czy Polonia
Warszawa bedaca wiasnoscig Jozefa Wojciechowskiego, gdzie trenerzy byli zwalniani
pomimo osiggania dobrych wynikow.

W ostatnim czasie w Ekstraklasie jest mniej takich klubow, jednak dalej liczba
zwalnianych trenerow w Polsce jest wieksza niz w krajach lepiej radzacych sobie na are-
nie miedzynarodowej. Ta niestabilno$¢ wydaje si¢ by¢ jednym z czynnikow wplywaja-
cych na kolejne niepowodzenia w europejskich pucharach. Warto wspomnie¢ o tym, ze
mistrzem Polski w ostatnim sezonie zostat Piast Gliwice, zespot w ktorym trener dostat
troche wiecej czasu na utozenie druzyny 1 nie zostal zwolniony przy pierwszym kryzysie,
cho¢ tutaj zdecydowat raczej przypadek niz rozsadna polityka klubu.! Jednak ta sytuacja
moze by¢ dobrym przyktadem dla innych polskich klubéw, ze czasami warto da¢ trene-
rowi wiecej czasu.

Celem niniejszej pracy jest znalezienie czynnikow istotnie wpltywajacych na
zwolnienia treneréw w pitce noznej. Przede wszystkim autorowi pracy zalezaloby na
sprawdzeniu, czy na zwolnienia szkoleniowcow w polskiej Ekstraklasie majg wptyw wy-
niki uzyskiwane w ostatnich meczach, jak rowniez powigzana z nimi frekwencja na try-
bunach. Dodatkowo sprawdzone zostanie czy wpltyw na badane zjawisko majg przyzwy-
czajenia zarowno klubow, jak i trenerow, zatem czy sa kluby, w ktorych nieustannie
zmienia si¢ menedzerow oraz, czy sg trenerzy ktorzy w klubach zazwyczaj sg zatrudniani
tylko na krotki okres. Wykorzystany do tego zostanie model regresji logistycznej, ze
wzgledu na prostot¢ interpretacji czynnikow w modelu. Praca zostata podzielona na trzy
czesci. Rozdziat pierwszy zawiera¢ bedzie teoretyczng czgs$¢ badania. W drugim roz-

dziale zaprezentowany zostanie zbior danych, na ktorym bedzie przeprowadzana analiza.

v L. Btazynski, Wladze Piasta rozczarowane. Fornalik moze zostaé zwolniony, Przeglad sportowy,
https://www.przegladsportowy.pl/pilka-nozna/pko-ekstraklasa/piast-gliwice/waldemar-fornalik-moze-zo-
stac-zwolniony-z-piast-gliwice/4rv2x73 [dostep: 29.04.2020]; https://www.przegladsportowy.pl/pilka-
nozna/pko-ekstraklasa/piast-gliwice/mateusz-borek-zdradza-kulisy-pracy-waldemara-fornalika-w-piascie-
gliwice-misja-futbol/tnhxkmb [dostep: 29.04.2020]
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Dodatkowo opisana zostanie sytuacja treneréw w polskiej Ekstraklasie. Trzeci rozdziat

to badanie empiryczne, ktére zostanie przeprowadzone w srodowisku R.



1. Metodyka badan

Badanie empiryczne w pracy zostanie przeprowadzone z wykorzystaniem regresji

logistycznej, jednak przed jej omowieniem nalezy zdefiniowac pojgcie regres;ji.

1.1 Model regresji
Regresja jest to metoda statystyczna badajaca zaleznosci pomiedzy jedng lub kil-
koma zmiennymi zaleznymi (objasnianymi), a zmiennymi niezaleznymi (objasniaja-
cymi). Glownym celem modelu regresji jest przewidywanie wartosci zmiennej zaleznej,
na podstawie zmiennych niezaleznych. Jako, ze polega ona na stworzeniu funkcji opisu-
jacej warto$¢ oczekiwang zmiennej objasnianej w zaleznosci od zmiennych objasniajg-
cych, jej ogdlna posta¢ dana jest wzorem:
E(YIX) = (X, B) (1)
Y=fX,B)+¢ (1.2)
gdzie:
Y — zmienna zalezna,
X — zmienne niezalezne,
E(Y|X) — warunkowa warto$¢ oczekiwana Y przy danej wartosci X,
B — wektor wspotczynnikow regresji,
f (X, B) — funkcja regresji,
& — blad losowy.?

1.1.1 Regresja liniowa

Model regresji liniowej dla wielu zmiennych niezaleznych (regresja liniowa wie-
lokrotna) przyjmuje postac:

Y = Bo+ Brxy + Baxy ++o- +ixy + € (1.3)

gdzie:
Y — zmienna zalezna,
Bo — wyraz wolny (punkt przeciecia z osig Y),
B1, B2+, B — wspotczynniki kierunkowe nachylenia linii regresji,
X1, X3, X} — zmienne niezalezne,

€ — btad losowy.

2 A, Kirpsza, Zastosowanie regresji logistycznej w studiach nad Unig Europejskq, [W:] Metody jakosciowe
i ilosciowe w badaniu organizacji i dziafania Unii Europejskiej, pod red. K. Lawniczaka, Warszawa 2013,
s. 11-32.
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W regresji liniowej celem jest znalezienie wspotczynnikow [ poprzez wybranie hiper-
plaszczyzny najblizszej wszystkim obserwacjom. Dokonuje si¢ tego wykorzystujac me-
tod¢ najmniejszych kwadratow, ktéra polega na znalezieniu najmniejszej sumy kwadra-

tow odlegtoéci punktow obserwacji na wykresie od linii regresji.>

1.2 Regresja logistyczna

W przypadku gdy zmienna zalezna jest binarna lub kategoryczna z kilku powo-
dow nie mozna stosowaé regresji liniowej. Po pierwsze warunkowa warto$¢ oczekiwana
inaczej niz w regresji liniowej, nie moze przyja¢ wartosci mniejszych od 0 i wigkszych
od 1. Jej krzywa natomiast nie jest liniowa tylko przybiera ksztalt litery S. Po drugie blad
losowy nie ma rozktadu normalnego i jego wariancja nie jest homoskedastyczna. W takim
przypadku najczesciej stosowang metoda jest regresja logistyczna. Model regresji logi-
stycznej wyglada nastgpujaco:

eBotBrxy++Byxy 1 1

P(Y) = (1.4)

1 + eBotBixit+Bixk 1 + e-BotBixat—+Bkx) 1 + e-10git®)
gdzie:

e — stala Fulera,

logit(p) — zostanie objasniony w dalszej czesci pracy.

Inaczej niz w przypadku regresji liniowej, wzor nie opisuje wartosci oczekiwanej, a praw-
dopodobienistwo wystapienia badanego zjawiska.* Jednak w modelach regresji logistycz-
nej nie uzywa si¢ zZwykle klasycznego prawdopodobienstwa, tylko pojecie szansy (ang.
odds), ktore wyraza si¢ wzorem:

0= p__P _ eBotBrxy+ - +Bxk (1.5)
q 1-p

Szansa jest to zatem stosunek prawdopodobienstwa sukcesu p do prawdopodobienstwa
porazki q. Szanse przyjmuja wartosci od 0 do nieskonczonosci, przy czym dla wartosci
wiekszych od 1 szansa sukcesu jest wieksza niz porazki. Na przyktad dla szansy rownej
4, szansa sukcesu jest cztery razy wicksza od porazki. Analogicznie dla szansy 1/4, szansa
porazki jest cztery razy wicksza od szansy sukcesu.®

Jednak z uwagi na fakt, ze szanse nie przyjmujg wartosci ujemnych i nie maja

rozkladu linearnego wzgledem zmiennych niezaleznych, nie jest mozliwa tatwa interpre-

tacja wspotczynnikow regresji 5. Dlatego w modelach regres;ji logistycznej stosuje si¢

3 Xin Yan, Linear Regression Analysis: Theory and Computing, World Scientific, Singapur 2009, s. 9-12.
4 D. Hosmer, S. Lemeshow, Applied Logistic Regression, John Wiley & Sons, New York 2000, s. 5-6.
5 A. Agresti, Categorical data analysis, John Wiley & Sons, New Jersey 2013, s. 44-45.
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transformacje logitowa, wyrazang wzorem:

logit(p) = ln(

L p) = By + Buxs + - + B (1.6)

Transformacja ta jest to zatem logarytm naturalny szansy i pozwala ona interpretowaé
wspotczynniki regresji podobnie jak w regresji liniowe;j.®
1.2.1 lloraz szans

lloraz szans (ang. odds ratio) informuje jak zmienia si¢ zmienna zalezna, w przy-

padku wzrostu predyktora o jedng jednostke. Oblicza si¢ go ze wzoru:

OR = & _ p1/(1—p1) (L.7)

0, p2/(1—pyz)

gdzie:
p; — prawdopodobienstwo zaj$cia zdarzenia (warto$¢ 1 w zmiennej zaleznej) w i-tej klasie
obserwacji.
Podobnie jak w przypadku szans rownanie przyjmuje wartosci dodatnie. Iloraz szans in-
terpretuje si¢ nastepujaco:
OR > 1 — predyktor ma stymulujgcy wptyw na zmienng zalezng. Wartos¢ ilorazu szans
przekazuje informacje o ile zwigksza si¢ szansa wystgpienia badanego zdarzenia;
OR < 1 —predyktor ma ograniczajacy wptyw na zmienng zalezng. Warto$¢ ilorazu szans
przekazuje informacje o ile zmniejsza si¢ szansa wystgpienia badanego zdarzenia;
OR = 1 — predyktor nie ma wptywu na zmienna zalezng.”
1.2.2 Metoda najwiekszej wiarygodnosci

W regresji liniowej do estymacji wspotczynnikow 8 wykorzystuje si¢ metode naj-
mniejszych kwadratow, jednak w regresji logistycznej, w ktérej zmienna objasniana jest
kategoryczna, nie jest mozliwe wykorzystanie tej metody. W regresji logistycznej zatem
wykorzystuj¢ si¢ inne narzedzie, zwane metoda najwigkszej wiarygodnosci. W metodzie
tej nalezy skonstruowac funkcje wiarygodnosci, sktadajaca si¢ z nieznanych parametrow
B, ktora okresla prawdopodobienstwo otrzymania zaobserwowanych danych. Nastepnie
znajduje si¢ wspotczynniki regresji, poprzez maksymalizacje funkcji wiarygodnosci.

Funkcje t¢ definiuje si¢ jako:

L) = | [pria —por> (18)

6 D. Hosmer, S. Lemeshow, Applied Logistic..., s. 6-7.
" A. Agresti, Categorical data..., s. 44-46.



gdzie:

p; — prawdopodobienstwo sukcesu dla i-tej jednostki obserwacji,

y; — warto$¢ zmiennej zaleznej dla i-tej jednostki obserwacji.

Jednak, poniewaz tatwiej ze wzgledéw obliczeniowych pracuje si¢ na jej logarytmie, za-

zwyczaj zastepuje sie ja funkcja w nastepujacej postaci:

n

I[L(8)] = ) Iyl + (1 = y) In(1 = py)] (1.9)

i=1
W celu znalezienia estymatoréw najwiekszej wiarygodnosci 3, nalezy zrozniczkowac

rownanie (1.9) wzgledem So i Bk, a nastepnie przyrownac je do zera.

1.3 Testowanie modelu regresji logistycznej

1.3.1 Badanie wspolliniowosci

W pracy do zbadania wspotliniowosci zostanie wykorzystany wspotczynnik VIF
(Variance inflation factor). Wspotczynnik ten pokazuje, o ile wariancje parametrow Sg
zawyzone z powodu zaleznosci liniowych w badanym modelu regresji. Oblicza si¢ go ze

Wzoru:

VIF; = (1.10)

1-R?
gdzie:
R? — jest wspolczynnikiem determinacji wielokrotnej dla i-tej zmiennej w modelu regre-
Sji.
Przyjmuje si¢, ze dla VIF wigkszego od 10 mozna podejrzewac wystgpieniec wspotlinio-
woésci.?
1.3.2 Test ilorazu wiarygodnosci

Funkcja wiarygodnosci stuzy do wyboru zmiennych do modelu. Zazwyczaj sto-
suje si¢ jej logarytm pomnozony przez -2:

D = —-2loglL (1.11)

Takie réwnanie nazywa si¢ dewiancja. Dewiancja przyjmuje warto$ci dodatnie i im jej

warto$¢ jest nizsza, tym model lepiej opisuje zmienng zalezna.

8 D. Hosmer, S. Lemeshow, Applied Logistic..., s. 8-9.
9 Xin Yan, Linear Regression Analysis..., s. 85-86.
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W tescie ilorazu wiarygodnos$ci poréwnuje si¢ dewiancj¢ dla modelu tylko z wy-
razem wolnym i modelu ze zmiennymi niezaleznymi. Do tego celu uzywa si¢ statystyki
G, wyrazonej wzorem:

G = Dy — D,, = —2logL (model bez x;) + 2logL (model z x;,) = (1.12)

L(model bez x,,)
L(model z x},)

= —2log

Statystyka G ma rozktad chi-kwadrat z k stopniami swobody. W tescie stawia si¢ hipoteze
zerowa o nieistotnosci statystycznej modelu ze zmiennymi niezaleznymi, oraz hipotezg
alternatywng o istotno$ci modelu ze zmiennymi. Jesli warto$¢ p w tescie jest mniejsza
lub réwna 0,05 odrzuca si¢ Ho 1 mozna uznac, ze model opisuj¢ zmienng niezalezng lepie;j
niz w przypadku modelu tylko z wyrazem wolnym.*°
1.3.3 Test Hosmera-Lemeshowa

Oceny jakosci dopasowania modelu dokonuje si¢ w teScie Hosmera-Lemeshowa.
Polega on na podziale obserwacji na dziesi¢¢ podgrup (grupy decylowe) i porownaniu
liczby zaobserwowanych sukcesow oraz oczekiwanych sukceséw. Hipoteza zerowa w
teScie mowi, ze zaobserwowane i oczekiwane liczebnosci sg rowne we wszystkich pod-
grupach, natomiast hipoteza alternatywna, ze r6znig si¢ dla przynajmniej jednej pod-
grupy. W tescie stosuje si¢ statystyke wyrazong wzorem:

=y O ) (1.13)
kzlnknk(l — 1)

gdzie:
oy - Zdarzenia zaobserwowane,
n,, - liczba obserwacji,
), - prognozowane ryzyko,
g - liczba podgrup.
Statystyka ta ma rozktad chi-kwadrat z g - 2 stopniami swobody. Dla wartosci p wigk-
szych od 0,05 nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej i uznaje si¢ wtedy, ze
model jest dobrze dopasowany.!! Problemem testu Hosmera-Lemeshowa jest, ze na jego

podstawie nie mozna poréwnywaé¢ modeli.'?

10°S. Menard, Applied Logistic Regression Analysis, Sage University Paper Series on Quantitative Applica-
tions in the Social Sciences 07-106, Thousand Oaks 2002, s. 20-23.

11 D. Hosmer, S. Lemeshow, Applied Logistic..., s. 147-151.

12 M. Chlebus, Pomiar ryzyka rynkowego za pomocg miary Value at Risk — podejscie dwuetapowe, Roz-
prawa doktorska, Uniwersytet Warszawski, 2014, s. 57-59.
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1.3.4 Wspélczynnik determinacji

Miarg dopasowania modelu ktora pozwala poréwnywa¢ modele jest wspotczyn-
nik determinacji R% W regresji logistycznej najczesciej stosuje sic zmieniong wersje
wspotczynnika determinacji nazywang R? McFaddena (tzw. pseudo-R?) i wyrazong wzo-
rem:

R2 . InLpy
McFaddena —
InL,

(1.14)
gdzie:

In Ly, — logarytm funkcji wiarygodnosci w oszacowanym modelu,

In Ly — logarytm funkcji wiarygodnosci w modelu bez zmiennych objasniajacych.
Wspotczynnik determinacji przyjmuje wartosci miedzy 0 i 1, jednak w przypadku R2
McFaddena wartosci te zazwyczaj sa niskie i nie zblizaja si¢ do 1.1° Z tego tez powodu
zostato stworzone kilka innych wersji wspolczynnika determinacji, w tym R? Negel-

kerke’a ktore zostanie wykorzystane W tej pracy. Przyjmuje ono nastepujacg postac:

InL */n
1~ (migs)
InLpy, (1.15)

1—(In LO)Z/n

2 —
RNegelkerke -

gdzie:
n — liczba obserwaciji.
Ten wspotczynnik rowniez moze przyjmowac¢ wartosci od 0 do 1, jednak zostat stwo-

rzony tak, aby wartosci rozktadaty sie bardziej rownomiernie pomiedzy 01 1.2

1.3.5 Test Walda

W celu analizy istotnosci statystycznej wplywu predyktorow na zmienng zalezng

wykorzystuje sie test Walda. Hipoteza zerowa w tesciec mowi, ze wptyw predyktora na

zmienng zalezng jest nieistotny statystycznie. Statystyka testowa ma postac:
B2

S — 1.16
S.E.(B)? (1.16)

Statystyka Walda =

gdzie:
S — wspodlczynnik regresji,

S.E. — bfad standardowy.

13 p. D. Allison, Measures of Fit for Logistic Regression, Statistical Horizons LLC and the University of
Pennsylvania, 2014.

14J. Cohen, P. Cohen, S. G. West, L. S. Aiken, Applied Multiple Regression/Correlation Analysis for the
Behavioral Sciences, Lawrence Erlbaum Associates, Publishers, Mahwey 2003, s. 502-504.
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Statystyka ma rozktad chi-kwadrat z jednym stopniem swobody. Jesli warto$¢ p w tescie
jest mniejsza lub réwna 0,05 odrzuca si¢ Ho i mozna uznaé, ze zmienna jest istotna staty-

stycznie.t®

1.4 Testowanie mocy predykcyjnej modelu

W modelach regres;ji logistycznej moc predykcyjng testuje si¢ na podstawie tabel
klasyfikacyjnych oraz na podstawie krzywej ROC (ang. relative operating characteri-
stics) i pola pod jej wykresem.

Przyktadowa tabela klasyfikacyjna zostata przedstawiona w tabeli 1. Tabele Kla-
syfikacyjne sg to tablice z dwoma wierszami i dwom kolumnami. W wierszach zawarte
sa obserwacje rzeczywiste, natomiast w kolumnach obserwacje przewidywane. Tabele
tworzy si¢ na podstawie prognoz ktorych dla punktu odciecia rownego 0,5 dokonuje si¢

wedlug ponizszego wzoru:

o0
gdzie:

y; — przewidywana warto$¢ zmiennej zaleznej dla i-tej jednostki obserwaciji,

P; — prognozowane prawdopodobienstwo dla i-tej jednostki obserwaciji.

Dla poprawy mocy predykcyjnej mozliwa jest zmiana wartos$ci punktu odcigcia 1 przyj-

muje wtedy ona postac:

~ _(ldlap; >p”
9 ={o aia s = (L18)
gdzie:
p* — nowa warto$¢ punktu odciecia.®
Tabela 1. Przyktadowa tabela klasyfikacyjna
Obserwacje przewidywane
Obserwacje empiryczne
Pozytywna Negatywna
Pozytywna TP (ang. true positive) FN (ang. fals negative)
Negatywna FP (ang. false positive) TN (ang. true negative)

Zrodto: opracowanie whasne.

15 J. Cohen i inni, Applied Multiple Regression..., s. 507-508.
16 A. Saczewska-Piotrowska, Zastosowanie krzywych ROC w analizie ubdstwa miejskich i wiejskich go-
spodarstw domowych, Przeglad statystyczny r. LXIII, zeszyt 2, Katowice 2016.

10



Na podstawie tabel klasyfikacyjnych oblicza si¢ trzy glowne wskazniki: trafnos¢
(ang. accuracy), czutos¢ (ang. sensitivity) i specyficznos¢ (ang. specificity). Pierwszy z
nich przedstawia procent wszystkich poprawnie sklasyfikowanych przypadkow. Oblicza
si¢ go ze wzoru:

TP+TN
= 1.19
AcC TP+TN+ FP+FN (1.19)

Czuto$¢ przedstawia procent przypadkéw poprawnie sklasyfikowanych wsrdd przypad-

kéw pozytywnych 1 przyjmuje postac:
_ TP
~ TP+FN

Specyficznos¢ natomiast przedstawia procent przypadkow poprawnie sklasyfikowanych

C (1.20)

wsrod przypadkoéw negatywnych 1 Wyraza si¢ wzorem:
TN
S=—
FP+TN

Wskazniki te pozwalaja oceni¢ w jakim stopniu model potrafi poprawnie przewidzie¢

(1.21)

warto$é zmiennej objasnianej, a zatem jaka jest jego moc predykcyjna.t’

1.4.1 Analiza ROC

Krzywe ROC tworzy si¢ na podstawie czutosci i specyficznosci modelu. Dla
wszystkich punktéw odciecia z przedziatu 0-1 oblicza si¢ te dwa wskazniki 1 nastepnie
nanosi je si¢ na uktad wspotrzednych gdzie na osi rzednych znajduje si¢ czuto$¢, nato-
miast na osi odcietych zazwyczaj stosuje si¢ dopetnienie specyficznosci do liczby 1. Uzy-
skane punkty taczy si¢ ze sobg. Na wykresie 1 zostata zilustrowana przyktadowa krzywa
ROC. Optymalnym punktem odcigcia jest punkt znajdujacy si¢ najblizej punktu o wspot-
rzednych (0,1), a zatem taki dla ktorego czuto$¢ i specyficznos¢ sg jak najwigksze.

Moc predykcyjng modelu na podstawie krzywej ROC uzyskuje si¢ obliczajac pole
pod wykresem krzywej nazywane AUC (ang. area under curve). Model jest dobrze skon-
struowany jesli AUC jest wigksze niz 0,5, a zatem wykres krzywej znajduje si¢ powyzej
przekatnej y = x. Dla AUC przyjmuje sig, ze jezeli:

AUC = 0,5 — brak klasyfikaciji,

0,6 < AUC < 0,7 — akceptowalna klasyfikacja,
0,7 < AUC < 0,8 —dobra klasyfikacja,

0,8 < AUC < 0,9 —bardzo dobra klasyfikacja,

A

AUC = 0,9 — wy$mienita klasyfikacja.

17 A Kirpsza, Zastosowanie regresji logistycznej...
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Jesli model idealnie przewiduje obserwacje to jego krzywa ROC przechodzi przez punkt

(0,1), a warto$¢ AUC jest rowna 1.8

Wykres 1. Przyktadowa krzywa ROC

1.0

08
|

Sensitivity
04 0.6

0.2

0.0

I | | I I I
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1 - Specificity

Zrodto: opracowanie whasne.

18 A. Saczewska-Piotrowska, Zastosowanie krzywych ROC...
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2. Wykorzystany zbiér danych

2.1 Charakterystyka zmiennych

W celu przeprowadzenia badania zostata stworzona baza danych zawierajaca
wszystkie kolejki w ktorych nastgpowato wiecej niz jedno zwolnienie trenera w polskiej
Ekstraklasie w sezonach 2015/16-2019/20. Baza pokazuje jak wygladata sytuacja w da-
nych kolejkach we wszystkich klubach Ekstraklasy. Dane pochodza ze stron Transfer-
markt!® oraz FBref?°. W tym okresie wystapito 9 takich kolejek, co przelozyto sie na 144
obserwacje. Zmienna objasniana przyjeta wartosci:

— y =1 dlaklubow, ktére w danej kolejce zwolnity trenera,

— y =0 w pozostatych przypadkach.

Ze wzgledu na dostepnos¢ danych oraz majac na celu jak najbardziej kompleksowe
badanie, przyjeto nast¢pujacy zestaw zmiennych objasniajgcych:
pkt5 — liczba punktow zdobyta przez druzyne w 5 ostatnich meczach, w tym w podanej
kolejce;
pkt3 — liczba punktow zdobyta przez druzyne w 3 ostatnich meczach, w tym w podanej
kolejce;
gole5 — liczba goli zdobytych przez druzyn¢ w 5 ostatnich meczach, w tym w podane;j
kolejce;
gole3 — liczba goli zdobytych przez druzyn¢ w 3 ostatnich meczach, w tym w podane;j
kolejce;
stracone5 — liczba goli straconych przez druzyne w 5 ostatnich meczach, w tym w poda-
nej kolejce;
stracone3 — liczba goli straconych przez druzyne w 3 ostatnich meczach, w tym w poda-
nej kolejce;
stracone — liczba goli straconych przez druzyne¢ w podanej kolejce;
bilans — r6znica migdzy bramkami zdobytymi a straconymi w podanej kolejce;
frekwencja3 — roznica migdzy $rednig liczbg kibicow w 3 ostatnich meczach na wiasnym
stadionie, w tym w podanej kolejce jesli druzyna grata u siebie, a $rednig kibicow na

stadionie w catym sezonie;

19 https://www.transfermarkt.pl/ [dostep: 30.03.2020]
20 https://fbref.com/en/comps/36/history/Ekstraklasa-Seasons [dostep: 30.03.2020]
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frekwencjab — réznica migdzy Srednig liczbg kibicow w 5 ostatnich meczach na wlasnym
stadionie (w tym w podanej kolejce jesli druzyna grata u siebie) a $rednig kibicow na
stadionie w catym sezonie;

trenerzyl0 — liczba trenerow ktorzy pracowali w klubie w 10 sezonach poprzedzajacych
podany (bez uwzglednienia treneréw tymczasowych);

trenerzy5 — liczba treneréw ktorzy pracowali w klubie w 5 sezonach poprzedzajacych
podany (bez uwzglednienia trenerow tymczasowych);

roznica3 — ro6znica mig¢dzy liczbg zgromadzonych punktow do podanej kolejki, a Srednig
liczba punktow zgromadzonych w poprzednich trzech sezonach w analogicznym okresie
(dla druzyn ktére w poprzednich sezonach nie gralty w najwyzszej klasie rozgrywkowej
liczba punktow zgromadzona w nizszych ligach dzielona jest na pot);

roznica2 — roéznica migedzy liczbg zgromadzonych punktéw do podanej kolejki, a Srednig
liczbg punktéw zgromadzonych w poprzednich dwoch sezonach w analogicznym okresie
(dla druzyn ktére w poprzednich sezonach nie graty w najwyzszej klasie rozgrywkowej
liczba punktow zgromadzona w nizszych ligach dzielona jest na pot);

staz — $rednia liczba dni przepracowanych jako trener seniorskich druzyn w poprzednich
klubach w ktorych pracowat.

Zmienne pkt5, pkt3, straconeb, stracone3 charakteryzuja efektywnos¢ osigganych
wynikow przez druzyne w ostatnich kolejkach. Jesli zarzad nie wymaga od trenera efek-
townej gry, tylko stawia na pragmatycznos$¢, najwazniejszym czynnikiem jest zdobywa-
nie jak najwiekszej liczby punktow i strata matej liczby bramek. Zmienne stracone, bilans
charakteryzuja postawe druzyny w ostatnim meczu. Czg¢sto zdarza si¢, ze trenerzy tracg
prace z powodu blamazu druzyny w jednym meczu. Zmienne gole5, gole3, frekwencja3,
frekwencja5 odzwierciedlajg atrakcyjnos¢ futbolu prezentowanego przez druzyne w
ostatnim czasie. Niewielka liczba bramek 1 spadek liczby widzow na trybunach moga
$wiadezy¢ o nieefektownym stylu gry i przez to obnizeniu zainteresowania klubem wsrod
fanow. Zmienne trenerzyl0, trenerzy5 charakteryzujg polityke klubu w ostatnich latach
w kwestii trenerow. Mozna przypuszczac, ze kluby czesto zmieniajagce trenerow z wigk-
szym prawdopodobienstwem zwolnig kolejnego trenera. Zmienne réznica3, roznica2
znamionujg jak druzyna radzi sobie z oczekiwaniami kibicow i wszystkich ludzi zwigza-
nych z klubem. Jesli druzyna zdobywa wigcej punktow niz w poprzednich latach, fani
prawdopodobnie beda zadowoleni z rozwoju druzyny. Zmienna staz charakteryzuje sta-

bilnos¢ 1 cierpliwos¢ trenera. Krotki $redni staz szkoleniowca w poprzednich klubach
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moze §wiadczy¢ o jego konfliktowosci 1 zwiastowac kolejne szybkie zwolnienie ze sta-

nowiska.

2.2 Podstawowe statystyki opisowe

Tabela 2 przedstawia statystyki opisowe zmiennych niezaleznych. Mozna w niej
zauwazy¢, ze bywaty druzyny, ktore miaty seri¢ 5 porazek z rzedu. Zazwyczaj takie wy-
niki sprawiajg, Ze trener moze obawia¢ si¢ zwolnienia. W przypadku tej samej zmiennej,
czyli pkt5 wida¢, ze zadnej z druzyn nie udalo si¢ wygra¢ 5 meczow z rzgdu, co moze
by¢ dos¢ zaskakujace. Moze tu jednak mie¢ znaczenie charakterystyka polskiej ligi, w
ktorej zazwyczaj nie ma jednej, lub dwoch druzyn, ktore zdecydowanie zdominowatyby
lige i wygraly znaczaca wickszoé¢ meczow. Srednie goli dla pigciu i trzech meczow wy-
noszg 6,74 oraz 4,04 i przedstawiajg si¢ bardzo podobnie do $redniej goli straconych,
ktore odpowiednio wynosza 6,76 14,07, a zatem druzyny strzelajg i tracg Srednio wigcej
niz gola na mecz, co wskazywaloby na sporg liczbg bramek w meczach 1 zacigtg walke o
zwyciestwo. O zacietosci pojedynkdw moze réwniez mowic srednia 1 mediana zmiennej
bilans, ktora w obu przypadkach wynosi 0. frekwencja5 i frekwencja5 charakteryzuja si¢
bardzo duzym odchyleniem standardowym co odzwierciedla usposobienie kibicow, kto-
rzy duzo chetniej chodza na mecze, kiedy ich druzyna jest w formie 1 gra z mocnym
przeciwnikiem, natomiast w innych przypadkach kibicow na meczach jest zwykle zdecy-
dowanie mniej. Srednie dla zmiennych trenerzyl0 i trenerzy5 to odpowiednio 10,94 i
5,92. Tlustrujg one zlg tendencje polskich klubow do bardzo czestych zmian trenerow, a
przypadki takie jak dwudziestu trenerow w ciggu 10 lat, lub dwunastu w ciggu 5 lat (warte
podkreslenia, ze chodzi o sytuacje w dwoch innych klubach) stanowig bardzo ciekawe
precedensy. Pewnym zaprzeczeniem takiego obrazu polskich klubéw, moze by¢ zmienna
staz, w ktorej kwartyl dolny wynidst 367,40, a zatem 75% trenerdéw pracujacych w Eks-
traklasie pracuje w klubie dtuzej niz rok. Zmienna ta charakteryzuje si¢ jeszcze jednym
waznym aspektem, a mianowicie ma 12 brakow w danych 1 jest to spowodowane tym, ze
dla czesci trenerow praca w Ekstraklasie byla ich pierwsza praca jako menadzerowie se-

niorskiej druzyny. Problem ten zostanie przeanalizowany w dalszej czg$ci pracy.
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Tabela 2. Statystyki opisowe

Zmienna Min ;;I\:s\:’:;/)ll Mediana | Srednia ﬁ‘;vfer;iy I Max S%C:]ijhgrlgg\ise NA
Pkt5 0,00 5,00 7,00 6,80 9,00 13,00 3,01 0
Pkt3 0,00 2,00 4,00 4,09 6,00 9,00 2,35 0
Gole5 1,00 5,00 6,00 6,74 8,00 18,00 2,79 0
Gole3 0,00 2,00 4,00 4,04 5,00 13,00 2,25 0

Stracone5 1,00 5,00 7,00 6,76 9,00 13,00 2,68 0

Stracone3 0,00 2,00 4,00 4,07 5,00 10,00 2,18 0

Stracone 0,00 0,00 1,00 1,35 2,00 5,00 1,25 0
Bilans -4,00 -1,00 0,00 0,00 1,00 4,00 1,77 0

Frekwencja5 -7449,00 -1082,25 -82,00 -75,57 813,50 | 7463,00 2131,40 0
Frekwencja3 -8840,00 -1486,00 | -125,50 | -117,70 | 1237,20 | 9242,00 2571,61 0]
Trenerzy10 6,00 9,00 11,00 10,94 12,25 20,00 2,91 0

Trenerzy5 2,00 5,00 6,00 5,92 7,00 12,00 2,02 0

Roznica3 -16,67 -3,50 1,33 0,92 5,33 19,33 6,66 0

Roznica2 -17,00 -4,50 0,75 0,68 5,06 20,25 7,64 0
Staz 84,00 367,40 452,20 515,00 564,70 | 1542,00 284,82 12

Zrodto opracowanie wiasne.

2.3 Trenerzy w Ekstraklasie

Jak juz zostalo wspomniane we wstepie trenerow w polskiej Ekstraklasie zmienia
si¢ bardzo czesto. Tabela nr 3 obrazuje liczbe zmian treneréw w wybranych ligach euro-
pejskich oraz jaka ich cze$¢ nastepowata w trakcie sezonu. Dodatkowo przedstawiono
miejsce kazdej z lig w rankingu UEFA, obliczanym na podstawie wynikéw druzyn w
europejskich pucharach. Wiecej razy niz w polskiej lidze, w ostatnich czterech sezonach,
zmieniano trenerdéw tylko w ligach hiszpanskiej oraz wloskiej, jednak trzeba wziaé pod
uwage, ze w tych dwoch ligach podobnie jak w ligach angielskiej 1 francuskiej wystepuje
po 20 druzyn, natomiast w lidze polskiej tylko 16. Zatem jesli podzielimy srednig liczbg
zmian trenerdéw przez liczbe druzyn w nich wystepujacych okaze si¢, ze w zadnej z pigciu
najmocniejszych lig w Europie nie zmienia si¢ treneréw czgsciej niz w Ekstraklasie. Jako
ze polskie kluby nie mogg si¢ rowna¢ poziomem finansow, czy popularnoscig z klubami
krajow Europy Zachodniej, dlatego do tabeli wprowadzone zostaty rowniez ligi z trzech
krajow sasiadujacych z Polska, z ktorymi polska liga mogtaby skutecznie rywalizowac.

Z tych trzech lig, tylko w lidze stowackiej w ostatnich czterech sezonach zmieniano
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trenerow czgséciej niz w lidze polskiej. Zatem z ujetych w tabeli dziewigciu lig tylko w
jednej zmienia si¢ trenerow czgséciej niz w Ekstraklasie, jednak w kilku z przedstawio-
nych krajow liczba zmian szkoleniowcow na druzyne byta tylko niewiele mniejsza niz w
polskiej lidze. Tym, co zdecydowanie wyrdznia Ekstraklas¢ na tle przedstawionych lig
jest liczba zmian trenero6w w trakcie sezonu. W polskiej najwyzszej klasie rozgrywkowe;j
w sezonach 2015/16-2018/19 w trakcie sezonu dokonano 51 zmian trenerow. Tylko w
lidze wloskiej przeprowadzono taka samg liczbe roszad na stanowisku trenera, a trzeba
pamigtac, ze wystepuje w niej 20 zespotow. Jesli wezmiemy pod uwage srednig na sezon
podzielong przez liczbe druzyn, to polska liga nie ma sobie réwnych. Jest to bardzo nie-
pokojaca tendencja. Zmiang trenera pomi¢dzy sezonami mozna uzna¢ za pewien natu-
ralny proces, trener mogt na przyktad nie wypetié postawionych przed nim celoéw, rela-
cja z pitkarzami mogta si¢ wypali¢ lub klub znalazt kandydata, ktéry wedtug nich lepiej
sprawdzi si¢ w tej roli. Jednak czgste zmiany trenerow w trakcie sezonu §wiadczg raczej
o nieudolnosci prezesow i cigglym chaosie. W Polsce pokutuje mit tak zwanego ,,efektu
nowej miotty”, to znaczy pewne przekonanie, ze druzyna zawsze gra lepiej w pierwszych
meczach po zmianie trenera. Jest to jednak tylko pozorne, poniewaz po kilku lepszych
meczach, druzyny zazwyczaj wracajg do poziomu prezentowanego przed zmiang. Krot-
kowzroczne podejscie ludzi zarzadzajacych polska pitka jest prawdopodobnie jednym z
gtoéwnych powodow, dla ktérych polskie druzyny nie osiggaja wynikdw na miare duzego

europejskiego kraju, w ktorym pitka nozna jest jednym z najpopularniejszych sportow.

Tabela 3. Liczba zmian treneréw w wybranych ligach europejskich w sezonach 2015/16-2018/19

liga Zmian’y $rednia na S’redni'a / Zmiany'treneréw Srednia na S’redni.a / I\:!:Ls;eg:v
trenerow sezon Ib. druzyn w trakcie sezonu sezon Ib. druzyn UEFA

polska 65 16,25 1,02 51 12,75 0,80 29
hiszpanska 79 19,75 0,99 47 11,75 0,59 1
angielska 50 12,50 0,63 33 8,25 0,41 2
niemiecka 51 12,75 0,71 31 7,75 0,43 3
wtoska 80 20,00 1,00 51 12,75 0,64 4
francuska 59 14,75 0,74 35 8,75 0,44 5
czeska 59 14,75 0,92 42 10,50 0,66 15
biatoruska?! 36 9,00 0,56 13 3,25 0,20 25

stowacka 54 13,50 1,13 28 7,00 0,58 30

Zrodto: Opracowanie wiasne na podstawie Transfermarkt.

21 W lidze biatoruskiej gra si¢ systemem wiosna-jesien, dlatego do tabeli wzieto dane z sezonéw 2016-
2019.
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Obecnie najdtuzej pracujacym trenerem w polskiej Ekstraklasie jest Marek
Papszun, szkoleniowiec Rakowa Czgstochowa, ktory rozpoczat prace z ta druzyng 18
kwietnia 2016 roku. Rakow wystepowat wtedy jeszcze w 2. lidze, czyli na trzecim pozio-
mie rozgrywkowym. Drugim najdtuzej pracujacym trenerem jest szkoleniowiec Gornika
Zabrze, Marcin Brosz, ktory pracuje tam od 1 lipca 2016 roku. Nastepny jest Michat Pro-
bierz, szkoleniowiec Cracovii, pracujacy w niej od 21 czerwca 2017 roku. Na czwartym
miejscu znajduje si¢ obecny mistrz Polski z Piastem Gliwice, czyli Waldemar Fornalik,

ktory pracuje z tg druzyng od 19 wrzesnia 2017 roku.
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3. Badania Empiryczne

Badanie zostanie przeprowadzonych z wykorzystaniem regresji logistycznej oraz
testow przedstawionych w rozdziale pierwszym. Zbior danych potrzebnych do badania

zostal omowiony w rozdziale drugim.

3.1 Przygotowanie danych

Jak juz wczesniej pokazano w tabeli 2 w zmiennej Staz wystepuje 12 brakow w
danych. Jako, ze modele regresji logistycznej stabo sobie radza z obserwacjami brakuja-
cymi, podjeta zostata decyzja o usunigciu tych obserwacji. W wyniku tej operacji liczba
obserwacji zmniejszyta si¢ do 132, z czego w 17 przypadkach Y przyjat wartos¢ 1, a

zatem doszto do zwolnienia trenera.

3.2 Wyboér modelu

Na potrzeby badania zostaty wykonane trzy modele. Zmienne do modeli zostaty
wybrane przy uzyciu dwoch metod: metody krokowej wstecznej oraz poprzez znalezienie
modelu z najmniejszym kryterium informacyjnym Akaikego. W metodzie krokowej
wstecznej wartosciami progowymi eliminacji zmiennych byto 5% oraz 10% poziomu

istotnosci w tescie Walda.

3.2.1 Model ze wszystkimi zmiennymi

Do obu metod na poczatek potrzebny byl model zawierajacy wszystkie zmienne
objasniajgce. Zatem stworzono model zawierajacy pigtnascie zmiennych niezaleznych.
Tabela 4 przedstawia wspotczynniki regres;ji, btedy standardowe, wyniki testow Walda
oraz wartosci p dla tego testu. Istotne w tescie Walda z poziomem istotnosci 5% zostaty
uznane zmienne stracone, bilans, trenerzyl0 oraz staz. Prawdopodobnie te zmienne
znajdg si¢ w ostatecznym modelu, cho¢ nie jest to przesadzone. Kryterium informacyjne
Akaikego wyniosto w modelu 78,15. Ta warto$¢ bedzie punktem odniesienia dla
kolejnych modeli, ktére beda dazy¢ do zmniejszenia tej wartosci, a co za tym idzie do
lepszego dopasowania modelu. Wspotczynnik determinacji R?> Negelkerke’a wyniost
0,6379, zatem 63,79% zmiennosci zmiennej zaleznej jest wyjasniane przez model, jednak
prawdopodobnie jest to wynik zawyzony przez zbyt duza liczbe zmiennych. Jesli w
modelu finalnym warto§¢ wspotczynnika determinacji utrzymataby si¢ na zblizonym

poziomie, moznaby to uzna¢ za wynik satysfakcjonujacy,
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Tabela 4. Wyniki regresji logistycznej

Zmienna zalezna: zwolnienia treneréw (1 — trener zwolniony, 0 — trener nie zwolniony)
Zmienne niezalezne B S.E. St\zi\tléslgyaka Warto$¢ p
Wyraz wolny 10.1143 5.1472 1.9650 0.0494**
Pkt5 -0.6395 0.7439 -0.8597 0.3900
Pkt3 0.6443 0.8669 0.7433 0.4573
Pole5 0.2708 0.7106 0.3810 0.7032
Gole3 -0.7921 0.8441 -0.9385 0.3480
Stracone5 -0.5419 0.5977 -0.9067 0.3645
Stracone3 0.9245 0.7679 1.2039 0.2286
Stracone -2.0686 0.9537 -2.1690 0.0301**
Bilans -1.7227 0.7509 -2.2943 0.0218**
Frekwencjab -0,0001 0,0004 -0.1331 0.8941
Frekwencja3 -0,0004 0,0004 -0.9813 0.3265
Trenerzy10 -0.7416 0.314 -2.3614 0.0182**
Trenerzy5 0.2409 0.3484 0.6912 0.4894
Roéznica3 -0.4995 0.3001 -1.6642 0.0961*
Roznica2 0.2673 0.2298 1.1632 0.2447
Staz -0.0054 0.0026 -2.0851 0.0371**

Zrédto: opracowanie whasne. Poziomy istotnoéci: *** - p < 0,01; ** - p < 0,05; * - p < 0,1. Pogrubione zostaly wspot-
czynniki istotne statystycznie.
3.2.2 Poréwnanie modeli

W modelu z poziomem istotnosci 10% w tescie Walda za istotne zostaly uznane
zmienne gole3, stracone, bilans, frekwencja3, trenerzy10, réznica3 oraz staz. W modelu
z poziomem istotnosci w tescie Walda rownym 5% zostaly uznane za istotne zmienne
gole3, bilans, trenerzyl0, réznica3 i staz. W ostatnim modelu, ktory minimalizowat
kryterium informacyjne Akaikego, znalazty si¢ zmienne gole3, stracone3, stracone,
bilans, frekwencja3, treneerzylO, réznica3, réznica? oraz staz. Modele zostaty
poréwnane pod wzgledem dopasowania, a takze pod wzgledem mocy predykcyjne;j.
Tabela 5 pokazuje kryterium informacyjne Akaikego, dewiancje, R? Negelkerke’a oraz
celnos$¢, czutosc 1 specyficznosé. Modele charakteryzuja si¢ zblizonymi wasciwosciami.
Wskazuje to na pozadang w modelach ekonometrycznych mala wrazliwo$¢ na re-

parametryzacj¢. Trzeci model charakteryzuje si¢ jednak najlepszym dopasowaniem. Ma
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najnizsze AIC oraz dewiancj¢, a zarazem najwyzszy wspotczynnik determinacji. Jesli
natomiast chodzi o moc predykcyjna, to ma on tylko nieznacznie gorszg trafnos¢, czyli
procent trafnie sklasyfikowanych wszystkich obserwacji i specyficznos¢, zatem procent
poprawnie sklasyfikowanych obserwacji negatywnych, od modelu pierwszego i
doktadnie takg samg czulo$¢, czyli procent poprawnie sklasyfikowanych przypadkow
pozytywnych. Majac to wszystko na wzgledzie oraz biorgc pod uwage, ze metoda
minimalizacji kryterium informacyjnego Akaikego jest mniej kontrowersyjna, poniewaz
nie porownuje modeli budowanych dla réznych dlugosci prob, w dalszej czesci

szczegOlowo zostanie przeanalizowany trzeci model.

Tabela 5. Por6wnanie modeli

Model z poziorpgm Model z poziomgm Model z
1stotnosct w tescie 1stotnosct w tescie Lo
Walda 10% Walda 5% najmniejszym AIC
AlIC 69,364 71,521 68,702
Dewiancja 53,364 59,521 48,702
R? Negelkerke’a 0,569 0.507 0,614
ACC 93,18% 91,67% 90,91%
C 58,82% 52,94% 58,82%
S 98,26% 97,39% 95,65%

Zrodto: opracowanie whasne.

3.3 Charakterystyka modelu

W modelu znalazty si¢ zmienne gole3, stracone3, stracone, bilans, frekwencja3,
treneerzyl0, roznica3, roznica? oraz staz. Tabela 6 przedstawia wyniki regresji
logistycznej. Za istotne na poziomie 5% zostaly uznane zmienne Stracone, bilans,
trenerzyl10, roznica3 oraz staz. Na poziomie 10% istotne okazaty si¢ zmienne gole3 i
frekwencja3, natomiast zmienne stracone3 oraz réznica2 w tescie Walda zostaty uznane

za nieistotne. Model przyjat nastepujacg postaé:

1

P = oo

gdzie:

7Z=6,83 3.4 0,55 Gole3 3.5 1,76 Stracone 3.6 1,52 Bilans 3.7 0,0003 Frekwencja3 +
+ 0,35 Stracone33.8 0,55 Trenerzy10 3.9 0,52 Réznica3 + 0,30 Réznica? 3.10 0,005 Staz
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Tabela 6. Wyniki regresji logistycznej

Zmienna zalezna: zwolnienia treneréw (1 — trener zwolniony, 0 — trener nie zwolniony)
Zmienne niezalezne B S.E. St\a}\tléslgyaka Warto$¢ p
Wyraz wolny 6,8262 3,0796 2,217 0,0267**
Gole3 -0,5522 0,2823 -1,956 0,0505*
Stracone3 0,3496 0,2171 1.611 0,1072
Stracone -1,7578 0,7942 -2,213 0,0269**
Bilans -1,5224 0,6793 -2,241 0,0250**
Frekwencja3 -0,0003 0,0002 -1,946 0,0517*
Trenerzy10 -0,5494 0,2322 -2,366 0,0180**
Roznica3 -0,5153 0,2497 -2,063 0,0391**
Roéznica2 0,3033 0,1920 1,579 0,1143
Staz -0,0046 0,0023 -2,018 0,0436**

Zrédto: opracowanie whasne. Poziomy istotnoéci: *** - p < 0,01; ** - p < 0,05; * - p < 0,1. Pogrubione zostaly wspot-

czynniki istotne statystycznie.

3.4 Badanie wpolliniowosci

Tabela 7 ukazuje wartosci wspotczynnika VIF. Wykryta zostala (dosy¢
przewidywalna) wspotliniowos$¢ pomiedzy zmiennymi réznica3 i réznica2. W przypadku
obu tych zmiennych wspétczynnik VIF wynidst wiecej niz 10. Podjeta zostata decyzja o
usuni¢ciu z modelu zmiennej roznica2, poniewaz test Walda wykazat, ze jest ona mnie;j
istotna statystycznie. Rowniez dla zmiennych stracone oraz bilans wpoétczynnik przyjat
wartosci na pograniczu, jednak na razie te dwie zmienne zostang zachowane w modelu i

decyzja co do nich zostanie podjeta po ponownym obliczeniu wspotczynnika VIF.

Tabela 7. Wspotczynnik VIF

Zmienne gole3 stracone3 stracone bilans frekwencja3
VIF 1.4810 1.7015 9.4302 9.3498 1.8308
Zmienne trenerzy10 roéznica3 roéznica2 staz -
VIF 1.6839 12.6489 12.2242 1.2976 -

Zrodto: opracowanie whasne.

W tabeli 8 po raz kolejny zostaly przedstawione wyniki regresji logistycznej. Po

usuni¢ciu zmiennej roznica? w modelu pozostala jedna zmienna nieistotna, czyli

22



stracone3. Natomiast zmienna staz jest teraz istotna na najwyzszym poziomie, czyli na

poziomie 1%.

Tabela 8. Wyniki regresji logistycznej

Zmienna zalezna: zwolnienia treneréw (1 — trener zwolniony, 0 — trener nie zwolniony)
Zmienna niezalezna B S.E. St\e/l\tl);sli(:jyaka Wartos$¢ p
Wyraz wolny 6,9888 2,9317 2,384 0,0171**
Gole3 -0,5099 0,2721 -1,874 0,0609*
Stracone3 0,3049 0,2145 1.421 0,1552
Stracone -1,4064 0,6724 -2,091 0,0365**
Bilans -1,2993 0,5853 -2,220 0,0264**
Frekwencja3 -0,0003 0,0002 -2,079 0,0377**
Trenerzyl10 -0,5427 0,2212 -2,454 0,0141**
Roéznica3 -0,1656 0,0783 -2,115 0,0344**
Staz -0,0054 0,0020 -2,674 0,0075***

Zrédto: opracowanie wiasne. Poziomy istotnoéci: *** - p < 0,01; ** - p < 0,05; * - p < 0,1. Pogrubione zostaly wspot-

czynniki istotne statystycznie.

Po ponownym obliczeniu wspotczynnika VIF (tabela 9) wyniki dla zmiennych stracone
oraz bilans obnizyly si¢, dlatego pozostang one w modelu. Zatem w modelu
wykoprzystane zostang zmienne gole3, stracone3, stracone, bilans, frekwencja3,
trenerzyl0, rozmiva3 oraz staz. Ostateczna posta¢ modelu bedzie zatem wygladac
nastepujaco:

1

P(y) = 1+ e-logit@
gdzie:

Z=6,833.11 0,55 Gole3 3.12 1,76 Stracone 3.13 1,52 Bilans 3.14 0,0003 Frekwencja3 +
+ 0,35 Stracone33.15 0,55 Trenerzy10 3.16 0,52 Réznica33.17 0,005 Staz

Tabela 9. Wspotczynnik VIF

Zmienna Gole3 Stracone3 Stracone Bilans
VIF 1,3920 1,7285 7,3622 7,3761

Zmienna Frekwencja3 Trenerzy10 Roéznica3 Staz
VIF 1,7906 1,6261 1,2362 1,3475

Zrodto: opracowanie whasne.
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3.5 Dopasowanie modelu

W tabeli 10 przedstawiono cztery miary dopasowania modelu: test ilorazu wiary-
godnosci, test Hosmera-Lemeshowa, wspotczynnik determinacji R? Negelkerke’a oraz
kryterium informacyjne Akaikego. Wartos¢ statystyki G dla dewiancji wyniosta 50,163.
Warto$¢ krytyczna rozkladu x? dla « = 0,05 i o$miu stopni swobody wynosi 15,507,
zatem mozna odrzuci¢ hipoteze Ho i uzna¢ model za lepszy od modelu naiwnego. W te-
$cie Hosmera-Lemeshowa warto$¢ wspotczynnika wyniosta 5,349, a zatem mniej od war-
tosci krytycznej, ktora doktadnie tak samo, jak w przypadku dewiancji wynosi 15,507 dla
a = 0,05 i o$miu stopni swobody. Zatem nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zero-
wej, z czego wynika, ze model jest dobrze dopasowany. Wspotczynnik determinacji R?
Negelkerke’a wyniost 0,590, a zatem 59% zmiennos$ci zmiennej zaleznej jest wyjasniane
przez zmienne objasniajgce. Jest to dosy¢ wysoki wynik, zwazywszy na nieprzewidywal-
no$¢ sportu oraz ztozonos¢ relacji miedzyludzkich, ktore rowniez maja duzy wplyw na
to, czy trener zachowa swoja pracg. Kryterium informacyjne Akaikego po usunigciu z
modelu zmiennej réznica2 wynosi 69,233, jednak nadal jest ono nizsze niz w pozostatych

modelach, ktore byly opisane wczesnie;.

Tabela 10. Miary dopasowania modelu

. Test Hosmera- 2 N
-2log(L) | Chi-kwadrat Lemeshowa R* Negelkerke’a AIC

Wartos¢ | g1 533 50,163 5,349 0,590 69,233
wspotczynnika
. Poziom i 0,000 0,720 . .
1stotnosci - p

Stopnie

swobody ) 8 8 i i

Zrodto: opracowanie whasne.

3.6 Interpretacja modelu

Interpretacja modelu zostanie dokonane na podstawie ilorazu szans wspolczynni-
kow finalnego modelu. W tabeli 11 przedstawiono wspotczynniki regresji, btedy standar-
dowe, statystyki testow Walda, warto$ci p dla testow Walda, ilorazy szans oraz ich prze-
dziaty ufno$ci. Dla zmiennej gole3, ktora okazata si¢ istotna w tescie Walda na poziomie
10%, iloraz szansy wyniost 0,6005. Poniewaz jest to mniej niz 1, zmienna ta dziata ogra-
niczajaco na zmienng zalezna. Przy kazdym golu wigcej w ciagu trzech ostatnich me-
czdw, szansa zwolnienia trenera spada o okoto 40%. Nie jest to wynik zaskakujacy, po-

niewaz zazwyczaj, jesli druzyna zdobywa duzo bramek, to nie zwalnia si¢ trenera.
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Przedzialy ufnosci tej zmiennej wyniosty od 0,3303 do 0,9742, zatem z 95% prawdopo-
dobienstwem iloraz szans tej zmiennej be¢dzie si¢ miesci¢ w tym przedziale. Zmienna
stracone3 jako jedyna zostala uznana za nieistotng w tescie Walda, zatem jej wynikow
nie mozna bra¢ pod uwagge, jesli jednak przyjrze¢ sie¢ jej ilorazowi szansy, to mozna zau-
wazy¢, ze rowniez jako jedyna dziala ona stymulujaco na zmienng objasniang. Z kazdym
straconym golem w trzech ostatnich meczach, szansa zwolnienia trenera ro$nie o okoto
35%. Podobnie jak w przypadku zmiennej gole3 jest to wynik spodziewany, poniewaz
druzyny, ktore tracg wiele bramek dosy¢ czesto zmieniajg trenerow. Wida¢, ze ta zmienna
nie daje wiarygodnych wynikéw, poniewaz wedhug przedziatlow ufnosci jej iloraz szans
moze spadac¢ ponizej 1, zatem w niektorych przypadkach dziata¢ ograniczajaco. Zmienna
stracone zostata uznana za istotng w tescie Walda na poziomie istotnosci 5%. Wynik jej
ilorazu szans jest jednak bardzo zaskakujacy i trudny do wyjasnienia. Wyniost on 0,2450,
zatem wynika z niego, ze po kazdym golu straconym w meczu, szansa na zwolnienie
trenera po tym meczu spada o okoto 75%. Potwierdzajg to przedzialy ufnosci, ktére nie
wychodza powyzej 1, zatem z 95% prawdopodobienstwem ta zmienna dziata destymulu-
jaco. Wydaje sie, ze duza liczba bramek straconych w meczu przybliza szkoleniowca do
straty posady, jednak wyniki modelu pokazujg inaczej. Zmienne bilans, frekwencja3, tre-
nerzyl0 oraz réznica3 oceniono jako istotne w tescie Walda z poziomem istotnosci 5%.
Iloraz szans bilansu wyniost 0,2727, zatem przy kazdej poprawie réznicy bramek w ostat-
nim meczu o jednego gola, szanse na zwolnienie trenera spadaja o okoto 73%. Iloraz
szans dla zmiennej frekwencja3 jest bardzo bliski 1, jednak jak wynika z przedziatow
ufnosci, z 95% prawdopodobienstwem nigdy jej nie przekroczy. Wynik 0,9997 wykazuje,
ze jesli srednia kibicow w ostatnich trzech meczach na wlasnym stadionie wzro$nie o
jednego kibica w porownaniu ze $rednig z catego sezonu, to szansa na zwolnienie trenera
spadnie o 0,03%. Efekt tego predyktora wydaje si¢ minimalny, jednak liczba kibicow na
meczach druzyn Ekstraklasowych, moze zmienia¢ si¢ o kilka tysiecy, stad wazna jest
efektowna gra i przyciaganie jak najwigkszej liczby kibicow. Wynik zmiennej trenerzy10
jest do$¢ niespodziewany, poniewaz iloraz szans rowny 0,5812 $wiadczy, ze dla kazdego
trenera wigcej w ostatnich dziesigciu sezonach szansa na zmiang trenera maleje o okoto
42%. Wydawac by si¢ mogto, ze kluby czesto zmieniajace treneréw z wigkszym praw-
dopodobienstwem kolejny raz zmienig szkoleniowca, jednak dlatego, ze w polskiej lidze
wigkszo$¢ druzyn ustawicznie zwalnia kolejnych trenerdw to po takiej serii zwolnien,
nastepny trener dostaje wigcej czasu na popracowanie. lloraz szans zmiennej roznica3

wyniost 0,8474, zatem jesli liczba punktow jest wigksza o jeden od $redniej punktow
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zdobytych w ostatnich trzech sezonach w analogicznej liczbie kolejek to szanse na zwol-
nienie trenera maleja o okoto 15%. Jest to logiczny wynik, poniewaz jesli druzyna punk-
tuje lepiej niz w poprzednich sezonach, a zatem gra powyzej oczekiwan, to stabilnos¢
posady trenera wzrasta. Ostatnia zmienna, czyli staz jako jedyna zostata uznana za istotng
na poziomie 1% w tescie Walda. Iloraz szans tej zmiennej wynidst 0,9946, zatem kazdy
dzien wiecej sredniej dtugosci pracy w poprzednich klubach zmniejsza szanse¢ zwolnienia
trenera o okoto 0,5%. Ciekawe, ze ta zmienna zostata uznana za najbardziej istotng. Wy-
nika z niej, ze trenerzy w Polsce dzielg si¢ na takich ktorzy pracujg w klubach dtuzej i
takich ktorzy sg zatrudniani na chwilg, aby poprawi¢ wyniki, a pdzniej dosy¢ szybko zo-
stajg zwolnieni. Wptyw na wyniki moglo mie¢ usunigcie czgsci obserwacji, w ktorych

zatrudnieni byli nowicjusze.

Tabela 11. Wyniki regresji logistycznej wraz z ilorazami szans

Zmienna zalezna: zwolnienia treneréw (1 — trener zwolniony, 0 — trener nie zwolniony)
Przedzialy ufnosci (95%
Zmienne Statystyka ik lloraz cl
niezalezne B S-E Walda Wartos¢ p szansa )
Dolny Gorny
Wyraz ox
wolny 6,9888 | 2,9317 2,384 | 0,0171 1084,4711 | 5,4592 | 638394,6737
Gole3 -0,5099 | 0,2721 -1,874 | 0,0609* 0,6005 | 0,3303 0,9742
Stracone3 0,3049 | 0,2145 1.421 | 0,1552 1,3565 | 0,9017 2,1352
Stracone -1,4064 | 0,6724 -2,091 | 0,0365** 0,2450 | 0,0557 0,8258
Bilans -1,2993 | 0,5853 -2,220 | 0,0264** 0,2727 | 0,0727 0,7554
Frekwencja3 | -0,0003 | 0,0002 -2,079 | 0,0377** 0,9997 | 0,9993 1,0000
Trenerzyl0 | -0,5427 | 0,2212 -2,454 | 0,0141** 0,5812 | 0,3551 0,8547
Ré6znica3 -0,1656 | 0,0783 -2,115 | 0,0344** 0,8474 | 0,7131 0,9776
Staz -0,0054 | 0,0020 -2,674 | 0,0075*** 0,9946 | 0,9893 0,9979

Zrédto: opracowanie whasne. Poziomy istotnogci: *** - p < 0,01; ** - p < 0,05; * - p < 0,1. Pogrubione zostaly wspot-

czynniki istotne statystycznie.

3.7 Moc predykcyjna modelu

W tabeli 12 zostaly przedstawione zdolnosci klasyfikacyjne modelu.
Wykorzystujac ja mozna obliczy¢, ze celno$¢ modelu (ACC), czyli procent poprawnie
sklasyfikowanych  wszystkich obserwacji wynosi  90,91% ((111+9)/132 %
100%) przy punkcie odcigcia 0,5. Czutos¢, czyli procent poprawnie sklasyfikowanych
obserwacji pozytywnych, w modelu wynosi 52,94% (9/17 * 100%), natomiast

specyficznos$¢, czyli procent poprawnie sklasyfikowanych obserwacji negatywnych
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wynosi 96,52% (111/115* 100%). Model zdecydowanie lepiej radzi sobie z
sytuacjami kiedy do zwolnienia nie dochodzito, jednak wplyw na to moze mie¢
nierdwnomierne roztozenie obserwacji, poniewaz sytuacji w ktérych do zwolnienia nie

dochodzito jest o wiele wigce;.

Tabela 12. Tabela klasyfikacyjna

Obserwacje Observ-vaCJe przewidywane
empiryczne 0 (nie 1 (zwolniony) Suma
zwolniony)
0 (nie zwolniony) 111 4 115
1 (zwolniony) 8 9 17
Suma 119 13 132

Zrodto: opracowanie wlasne.

Na wykresie 2 zaprezentowano krzywa ROC. Na osi x znajduje si¢ 1 —
specyficznos¢, natomiast na osi y znajduje si¢ czuto$¢. Pole pod wykresem (AUC)
wyniosto 0,939. Jest to wynik bliski jeden, zatem mozna stwierdzi¢, ze model
wysmienicie klasyfikuje przypadki.

Wykres 2. Krzywa ROC uzyskana w pakiecie R

1.0
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00
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Zrodto: opracowanie whasne.
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Tabela 13 przedstawia czutos¢ (C) oraz 1 — specyficznos¢ (1 — S) dla wybranych
punktéw odcigcia. Na jej podstawie oraz na podstawie wykresu ROC, mozna okresli¢
punkt odcigcia dla ktérego poprawi si¢ pozytywna moc predykcyjna modelu, ktéra byta
zdecydowanie gorsza od specyficznosci. Nalezy znalez¢ taki punkt dla ktorego C bedzie
jak najwyzsze, natomiast 1 — S jak najnizsze, czyli punkt jak najbizszy na wykresie
mejscu (0, 1). Najblizej tego jest dla punktu odcigcia 0,241, dla ktorego czutosé
wyniostaby 0,882, natomiast 1 — S wyniostoby 0,078. Zatem przyjmujac ten punkt

odciecia zdecydowanie podniostaby si¢ moc predykcyjna modelu.

Tabela 13. Punkty odciecia prawdopodobienstwa na krzywej ROC

Punkty | 5 1 5034 | 0,038 | 0.043 | 0,044 | 0.241 | 0279 | 0.347 | 0.489 | 0.689 |1
odciecia
C 1| 1.000 | 0,941 | 0941 | 0.882 | 0.882 | 0.824 | 0.824 | 0.588 | 0.294 |0

1-S 1| 0.304 | 0,304 | 0.287 | 0.287 | 0.078 | 0.078 | 0.061 | 0.035 | 0.009 | O

Zrodto: opracowanie wlasne.
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Podsumowanie

W pracy podzielonej na trzy czgséci, w pierwszym rozdziale zostalty omoéwione
podstawowe zatozenia modeli regresji logistycznej oraz testy przydatne przy ich weryfi-
kacji. W drugim rozdziale zostal przedstawiony przygotowany zbidr danych oraz zostata
nakre$lona sytuacja trenerow W polskiej Ekstraklasie. W ostatnim rozdziale na podstawie
przygotowanej bazy danych oraz z wykorzystaniem regresji logistycznej zostalo przepro-
wadzone badanie empiryczne.

Celem niniejszej pracy bylto znalezienie czynnikow istotnie wpltywajacych na
zwolnienia treneréw w pitce noznej. Z analizy przeprowadzonej na podstawie rozgrywek
polskiej Ekstraklasy wynika, ze za istotne mozna uzna¢ czynniki takie jak liczba goli
strzelonych w trzech meczach poprzedzajacych zwolnienie, liczba bramek straconych
oraz bilans bramek w ostatnim meczu, liczba kibicow w trzech meczach przed decyzja o
zmianie trenera, liczba trenerow jaka pracowata w klubie w poprzednich 10 sezonach,
liczba zdobytych punktéw w badanym sezonie w poroOwnaniu z trzema poprzednimi se-
zonami oraz $redni staz trenera w jego poprzednich klubach. Zmienna charakteryzujaca
liczbg bramek straconych w badanej kolejce oraz dwoch wezesniejszych zostata uwzgled-
niona w modelu, pomimo ze w tescie Walda zostala uznana za nieistotna.

Zatem z uzyskanych wynikéw mozna wnioskowac¢, ze postawa druzyny w ostat-
nich meczach ma istotny wptyw na decyzje o zwolnieniu szkoleniowca, jednak tylko w
bardzo kréotkim okresie, czyli w maksymalnie trzech meczach poprzedzajacych zwolnie-
nie. Potwierdza to opinie o polskich klubach, ktore decyzj¢ o zmianie trenera podejmujg
pod wptywem impulsu. Wida¢, ze wptyw na to majg rowniez kibice, ktorych mniejsza
liczba na stadionie moze zwiastowa¢ zmiang trenera. W pracy badane rowniez byto czy
istotny wplyw na roszady na stanowisku trenera majg przyzwyczajenia zarowno klubow,
jak i menedzerow. Wyniki co do nawyku klubéw do czgstych zmian treneréw sg dos¢
nieoczywiste, poniewaz, pomimo ze zmienna mowiaca o liczbie trenerow zatrudnionych
w klubie w ostatnich 10 sezonach, w tescie Walda okazata si¢ istotna, to wartos¢ jej ilo-
razu szans jest zaskakujaca, poniewaz wynika z niej, ze im cze$ciej klub zmieniat trenera
w ostatnich latach, tym mniejsza szansa, ze obecny szkoleniowiec zostanie zwolniony.
W przypadku treneréw zarysowat si¢ podziat na takich, ktdrzy jesli juz podejmuja si¢
pracy, to zazwyczaj pracuja w danym klubie przez dtuzszy okres oraz na takich, ktorzy
nie zagrzewaja zbyt dlugo miejsca w jednym klubie i jesli dostang prace¢ to mozna si¢

spodziewaé, ze niedlugo z niej zrezygnuja lub zostang zwolnieni. Zmienna dotyczaca
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stazu jako jedyna w te$cie Walda zostata uznana za istotng na poziomie 1%, zatem oka-
zuje si¢, ze w polskiej lidze zatrudniajac trenera, nalezy duza wage przywiazywac do

czasu, jaki ten szkoleniowiec srednio spedzat w poprzednich klubach.
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