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UvoD

Z digitalizacijo in vsesplo$nim napredkom je v svetu na voljo tudi vse ve¢ podatkov, ki s
pomoc¢jo napredne analitike omogocajo pridobivanje kljuénih informacij za sprejemanje
pravilnih odlocitev. Te informacije lahko na primer pomagajo reSevati najvecje svetovne
druzbene probleme (Alsunaidi in drugi, 2021), hkrati pa nudijo nov na¢in konkuriranja v
poslovnem okolju. Dandanes recimo zares tezko najdemo konkuren¢no organizacijo, ki pri
svojem poslovanju ne uporablja podatkov — ne glede na panogo, lokacijo ali velikost.

V zadnjem ¢asu je zaradi poslovnega razcveta in vse vec¢jih finan¢nih vlozkov podatkovna
analitika zelo prisotna tudi na podro¢ju Sporta. Veliko prelomnico predstavlja koncept
Moneyball, ki opisuje zgodbo o uspesni uporabi podatkovne analitike v bejzbolu, zaradi
katere se je za vedno spremenil pogled na podatke in odloc¢anje v Sportu (Lewis, 2004).
Dostopnost orodij in podatkov je skozi ¢as analitiko razsirila tudi v ostale Sporte, kjer je
popularnih zgodb o uspehih podatkovne analitike vse ve¢. Veliko medijske pozornosti je v
zadnjem obdobju denimo pozela avstralska plavalska reprezentanca, ki je na OI 2022 v
Tokiu presenetljivo osvojila kar 8 zlatih medalj, svoje uspehe pa med drugim pripisala
uporabi podatkovnega jezera (angl. data-lake) (Sharma, 2021). V Evropi se najvec
pricakovano dogaja v nogometu, kjer vzpon klubov pod vodstvom karizmati¢nega Matthewa
Benhama (Brentford, Midtjylland) navdusuje mnoge (Hellier, 2021; Wigmore, 2018),
medtem ko na univerzah ze obstajajo samostojni izobrazevalni programi na to tematiko
(University of Akron, brez datuma; Uppsala Universitet, brez datuma).

Vrednosti nogometnih prestopov dosegajo astronomske zneske (rekord Brazilca Neymarja
— 222 milijonov €), zato je vsekakor smiselno razmisliti tudi o okrepitvah v smislu
podatkovnih strokovnjakov (Harper, 2021). Se posebej to velja za manj$e klube, ki si,
podobno kot A's iz uspe$nice Moneyball, ne morejo privoséiti milijonskih okrepitev. Med
takSne zagotovo spadajo tudi slovenski nogometni klubi, ki za konkurenco zaostajajo v
precejs$nji meri ravno zaradi finanénih omejitev. Tudi zato bi bilo nerazumljivo, ¢e tega ne

bi poskusili nadoknaditi na alternativen na¢in (Gavido, Sant’ Anna, Alves Lima & de Almada
Garcia, 2020).

Kljub $tevilnim uspes$nim primerom v zadnjem ¢asu so v splosnem odlo¢evalci v nasprotju
s prej omenjenim bejzbolom Se vedno nagnjeni k tradicionalnemu odlocanju, kar predstavlja
enega od temeljnih izzivov glede uporabe podatkovne analitike v nogometu. Z drugimi
besedami, odlo¢evalci v nogometu dvomijo v vpliv poznavanja Stevilk na izboljSanje
rezultatov in Ze precej Casa zavracajo idejo o tem, da v njihovem $portu obstaja nekaj, na kar
niso dovolj pozorni (Kuper & Szymanski, 2009).

Analitika v nogometu je sicer zelo raznolika in variira od relativno preprostih porocil in
vizualizacij do zelo zahtevnih matematicnih modelov. Najbolj priljubljena podrocja
vkljucujejo iskanje talentov, trening ali preprecevanje poskodb in razlicne analize ali
porocila pred ter po tekmah — najpogosteje glede taktike, realizacije plana, nasprotnikov in



podobno (Bornn, Cervone & Fernandez, 2018; Krdckel, 2019; Pavitt, Braines & Tomsett,
2021).

Ceprav se je sicer v nogometu napredna analitika razsirila skoraj povsod, tudi po precej manj
prepoznavnih tekmovanjih (npr. belgijsko, svedsko in gruzijsko prvenstvo), bi po lastnih
izkusnjah, brskanju po spletu in pogovorih s strokovnjaki (G. Vuckovi¢, pogovor, 15. 4.
2022) lahko sklepal, da je v slovenskem Sportu zaenkrat uporaba podatkovne analitike zelo
skromna. Dolocene znanstvene raziskave v smeri analitike v Sportu sicer obstajajo, a v
sploSnem tega vsaj zaenkrat Se ni uspelo povezati s prakso. Pri tem razmisleku pa kaj hitro
pridemo do vprasanja, zakaj je to tako? Kaj je tisto, v ¢emer se slovenski klubi razlikujejo
od na primer Svedskih? Kateri so kljucni dejavniki za (ne)privzemanje podatkovne analitike
kot inovacije? Pred samo implementacijo je seveda treba premostiti nekaj ovir, pri cemer se
mnoge nanasajo ravno na privzemanje in sprejemanje podatkovne analitike kot nove
tehnologije, saj je odlo¢itev glede uporabe novosti vse prej kot trivialna (Saha, 2019).

Pri tem gre namre¢ organizacija skozi celoten proces privzemanja (angl. adoption), ki
vkljucuje Cas od seznanjenja z neko novo tehnologijo do trenutka, ko jo zanemo uporabljati.
Nanasa se na vidik organizacije in se zacne Ze pri samem prepoznavanju obstoja dolo¢ene
tehnologije. Glede same uporabe je v okviru privzemanja klju¢nega pomena sprejemanje
(angl. acceptance), ki se v ve¢ji meri nanasa na posameznika in se pri uporabi nove
tehnologije sprasuje predvsem o uporabnikovi motivaciji glede uporabe novosti. Uporabnik
se spraSuje, ali bo z uporabo hitreje, lazje ali bolje opravil svoje delo (Hernandez, Jimenez
& José Martin, 2009).

Ker je poznavanje dejavnikov privzemanja podatkovne analitike v nogometu klju¢nega
pomena za morebitno povecanje uporabe, Zelim z raziskavo preveriti stanje podatkovne
analitike v slovenskem nogometu in identificirati dejavnike, ki na uporabo vplivajo, ter s
pomocjo ugotovitev spodbuditi uporabo podatkovne analitike v slovenskih nogometnih
organizacijah. Iz vsega zapisanega tako izhaja namen magistrskega dela kot poveCanje
oziroma spodbuditev uporabe podatkovne analitike v nogometu v Sloveniji. Temu primerno
raziskovalno vpraSanje je: »Kako povecati smiselno in koristno uporabo podatkovne
analitike v nogometu v Sloveniji?«

Temeljni cilj magistrskega dela je identificirati najpomembnejse dejavnike privzemanja
podatkovne analitike v slovenskem nogometu in analizirati, kaj bi bilo na podlagi klju¢nih
ugotovitev smiselno narediti oziroma spremeniti ter posledi¢no bolje izkoristiti priloznosti,
ki se ponujajo v obliki analitike. Prvi podrejeni cilj je pregled obstojece literature na temo
podatkovne analitike nasploh, primerov uporabe v Sportu in predvsem v nogometu ter
podroben pregled modelov za privzemanje in sprejemanje tehnologije, ki mu sledita tudi
kriti¢na analiza in aplikacija privzemanja na izbrano tematiko. Ob predlaganih dejavnikih
identificiram tudi najpomembnejsa gonila in ovire glede implementacije podatkovne
analitike v slovenskem nogometnem prostoru. Naslednji cilj je izvedba empiri¢ne raziskave
v obliki intervjujev, s katero razis¢em trenutno stanje podatkovne analitike v nogometu v
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Sloveniji in predvsem preverim relevantnost identificiranih dejavnikov privzemanja iz
literature. Za potrebe intervjuja je eden izmed ciljev tudi priprava primernih primerov
uporabe (angl. use case).

Uvodni del magistrskega dela temelji na osnovnem teoreticnem pregledu podatkovne
analitike nasploh in primerov v Sportu s poudarkom na nogometu. Sledi predstavitev in
vpeljava modelov privzemanja, pri ¢emer se naslonim na Ze obstojec¢e raziskave domacih in
tujih raziskovalcev. Tako predstavim SirSe podrocje in definiram osnovne pojme, Ki so
potrebni za nadaljnjo raziskavo. Prav tako na podlagi modelov privzemanja in lastnega
razmisleka identificiram predvidene dejavnike privzemanja ter sprejemanja podatkovne
analitike v nogometu. Glavni del obravnavane literature predstavljajo znanstveni ¢lanki,
pridobljeni iz podatkovni baz, ki so dostopne preko digitalne knjiznice DiKUL, medtem ko
preostali del literature predstavljajo predvsem knjige in drugi ¢lanki.

V nadaljevanju se z raziskovanjem po spletu opredelim do moznosti uporabe podatkovne
analitike v nogometu, pregledam primere uporabe in najustreznejSe tudi identificiram. Pri
tem sem pozoren na to, da so primeri primerni in prilagojeni izbranemu respondentu.
Empiriéni del magistrskega dela temelji na polstrukturiranih intervjujih, sestavljenih na
podlagi ugotovitev iz pregleda znanstvene literature. Pogovori so bili izvedeni s 6
posamezniki, ki delujejo v Klubih 1. slovenske lige in bi jim lahko podatkovna analitika tako
ali drugace koristila — tukaj ciljam predvsem na trenerje, njihove pomoc¢nike in »analitike«,
¢e v klubih obstajajo (ve¢ v poglavju 4.1). Prvi del sluzi ugotavljanju trenutne uporabe
podatkovne analitike, medtem ko se v drugem delu osredoto¢im na analizo klju¢nih gonil,
ovir in dejavnikov privzemanja ter sprejemanja.

Na koncu vse skupaj povezem v celoto s poudarkom na diskusiji in lastnem razmisleku, pri
Cemer izkoristim svoje izku$nje in teoreti¢na znanja, pridobljena v ¢asu podiplomskega
Studija. Oblikujem okvir, na podlagi katerega bomo lahko v prihodnje spodbudili uporabo
podatkovne analitike v Sportnih organizacijah v Sloveniji.

1 PODATKOVNA ANALITIKA

Vpliv globalizacije in digitalizacije je organizacije soo¢il z velikimi koli¢inami
strukturiranih in manj strukturiranih podatkov, ki prihajajo iz vseh smeri. Podatki
predstavljajo veliko priloznosti predvsem z vidika izboljsanega odlo¢anja in ustvarjanja
konkuren¢ne prednosti, a je za to treba privzeti in integrirati nekaj sodobnih analitiénih
pristopov (LaValle, Lesser, Shockley, Hopkins & Kruschwitz, 2011).

1.1 Opredelitev podatkovne analitike

Po Pagano in Liotine (2020, str. 16) »podatkovna analitika vkljucuje obdelavo in
preracunavanje velikih koli¢in podatkov, pogosto iz Sirokega nabora razlicnih virov.



Obdelava in racunanje se izvajata z veliko hitrostjo z namenom iskanja vzorcev, korelacij in
drugih koristnih informacij.«

Z drugimi besedami, gre za transformacijo podatkov skozi analizo v kontekstu
organizacijskega odloCanja in reSevanja problemov. Podatkovna analitika se lahko
uporablja v najrazli¢nejSe namene, v glavnem pa jo delimo na analiziranje preteklega
dogajanja (deskriptivna), ugotavljanje vzrokov za dogajanje v preteklosti (diagnosti¢na),
predvidevanje prihodnosti z napovedovanjem verjetnosti izidov (napovedna) in pa
raziskovanje, kako oziroma s ¢im lahko vplivamo na rezultate ali stanje v prihodnosti
(predpisovalna) (Ajah & Nweke, 2019; Gartner, 2022).

V splo$nem torej poznamo $tiri razli¢ne vrste analitike (Ajah & Nweke, 2019, str. 7; Arthur,
2013, str. 76; Gartner, 2022; University of Bath, 2022):

- Deskriptivna analitika se osredotoca na analizo preteklega dogajanja, pri cemer lahko
uporabniki s svojim vsebinskim razumevanjem interpretirajo kljuéne ugotovitve. Gre
predvsem za iskanje trendov in vzorcev, ki so pogosto predstavljeni s preprostimi
vizualizacijami. Ravno zaradi preprostosti in razumljivosti deskriptivne analitike gre Se
vedno za najpogosteje uporabljeno vrsto analitike. Glavna ovira se nanasa na omejitev
povezovanja razli¢nih podatkov in preu¢evanja odvisnosti med njimi.

- Diagnosti¢na ali razlagalna analitika deskriptivni analitiki dodaja Se malce bolj
podroben pogled v smislu, zakaj so se dolocene stvari zgodile na takSen nacin, kot so se.
Se vedno pa je ob uporabi razlagalne analitike kljuen doloden vsebinski prispevek s
strani odlocevalcev.

- Prediktivna analitika se ukvarja z napovedovanjem verjetnosti izidov skozi cas.
Temelji na uporabi napovedovalnih modelov, regresijske analize, multivariatne statistike
in podpori strojnega uc¢enja (angl. machine learning). Najpogosteje takSne napovedi
preprecujejo nezelene situacije (goljufije, neplacila) ali odkrivajo nove priloznosti.

- Preskriptivna analitika nam kot nadgradnja prediktivne analitike pomaga najti pravo
pot za doseganje nekega Zeljenega rezultata ali stanja. Odgovarja na vprasanja glede
ukrepov, ki jih lahko sprejmemo, da bomo prisli do Zeljene situacije. Na eni strani lahko
sluzi kot podpora odloc¢evalcev, medtem ko so na drugi strani nekateri naprednejsi
modeli Ze tako dale¢, da je odloc¢anje avtomatizirano. Primer uporabe je model, ki glede
na zbrane podatke izracuna smiselno akcijsko ceno za dolo¢en produkt.

Podatkovna analitika predstavlja eno od vse bolj priljubljenih poti do ustvarjanja in
zadrzevanja konkuren¢ne prednosti. Raziskave namre¢ kazejo na pozitivno povezavo med
konkuren¢nim polozajem in managementom informacij (Klee, Janson & Leimeister, 2021).

Na tem mestu je vredno omeniti, da se v poslovnem svetu za (podatkovno) analitiko
pojavljajo razli¢ni izrazi. Ob podatkovni analitiki se pogosto pojavljata poslovna analitika
(angl. business analytics) in poslovna inteligenca (angl. business intelligence) v poslovni
literaturi predstavljata pretvarjanje podatkov v koristne informacije. Kljub temu je za



obravnavan primer bolj smiseln prvi izraz, saj se poslovna analitika in poslovna inteligenca
vendarle malenkost bolj nanasata na poslovno porocanje in merjenje poslovnih kazalnikov
(Ajah & Nweke, 2019). Sodobna razli¢ica podatkovne analitike je tako imenovana analitika
masovnih podatkov (angl. big data analytics), ki v splosnem predstavlja obvladovanje in
analiziranje velike koli¢ine podatkov iz razli¢nih virov z namenom po pridobivanju
uporabnih dognanj (Fosso Wamba, Akter, Edwards, Chopin & Gnanzou, 2014).

1.1.1  Analitika masovnih podatkov

Masovni podatki (angl. big data) predstavljajo eno najbolj vro¢ih tematik v informacijski
znanosti, kar je seveda tesno povezano z enormnim razvojem pametnih naprav in senzorjev,
ki jih povezuje tako imenovan internet stvari (angl. Internet of Things) (Mikalef, Pappas,
Krogstie & Giannakos, 2018). Posledi¢no gre pri masovnih podatkih za izjemno veliko
koli¢ino podatkov (angl. volume), ki z veliko hitrostjo (angl. velocity) prihaja v razli¢nih
oblikah in iz mnogih virov (angl. variety). Napredek v racunalniski moci, pomnilniski
zmogljivosti in programiranju je omogocil, da lahko tudi masovne podatke obdelujemo,
analiziramo in efektivno izkoris¢amo (Manohar, 2020; Mikalef, Pappas, Krogstie &
Giannakos, 2018).

Ceprav so masovni podatki najpogosteje definirani s §tirimi V-ji, so bili v zadnjih letih po
nekaterih definicijah dodani $e trije — vrednost (angl. value) se nanasa na ekonomsko vredna
dognanja in prednosti, variabilnost (angl. variability) na dejstvo, da se lahko dognanja
razlikujejo glede na interpretacijo informacij, medtem ko vizualizacija (angl. visualization)
pomeni, da lahko na preprost nain prikazemo trende in vzorce teh podatkov (Mikalef,
Pappas, Krogstie & Giannakos, 2018; Wamba in drugi, 2017).

Masovni podatki so spremenili dojemanje podatkov v organizacijah. Tradicionalno je
namre¢ podatkovna analitika temeljila na namensko zbranih podatkih, medtem ko masovni
podatki prihajajo v heterogeni in nestrukturirani obliki. Prav to predstavlja velik izziv, hkrati
pa ponuja izjemno priloZznost. Vse vec podjetij se zaradi pojava masovnih podatkov naslanja
na uporabo podatkovne analitike, ki naj bi z analiziranjem velike koli¢ine podatkov
pomagala pri sprejemanju odloéitev. Pri tem je treba biti pozoren na to, kako zadevo
integriramo v organizacijo. Vrednost analiziranja masovnih podatkov namre¢ ne prihaja
samo od uporabe specifi¢nih tehnologij, temve¢ je treba analitiko integrirati z organizacijo
in njenimi znacilnostmi. Le tako lahko podatke izkoristimo za doseganje poslovne vrednosti
(Mikalef, Pappas, Krogstie & Giannakos, 2018).

1.1.2 Integracija podatkovne analitike

Omenjen razvoj podatkovne analitike je s pomocjo izdatnih investicij prinesel mnoge
inovativne nacine pridobivanja, shranjevanja in analiziranja podatkov, ki omogocajo
uporabo podatkovne analitike v vse ve¢ primerih. Pri tem pa je vredno biti pozoren na to, da
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podatkovne analitike ne uporabljamo zgolj zato, ker je vsesplosno popularna. Pomembno je,
da uporabo podatkovne analitike integriramo v strategijo organizacije. V praksi namre¢ iz
prakti¢nega vidika veliko organizacij probleme odpravlja s smiselno in ustrezno rabo
podatkov.

Zaradi popularnosti masovnih podatkov se v zadnjem Casu veckrat dogaja, da odloc¢evalci
zahtevajo uporabo podatkovne analitike zgolj zaradi trenda, ceprav morda zadeve sploh ne
poznajo. TakSen pristop pa namesto dodane vrednosti v organizacije prinasa le dodatno
zmedo. Z drugimi besedami, organizacija naj bi vpeljala analitiko, ¢e si predstavlja, kje in
kako ji koristi in ne samo zato, ker gre za tako imenovano modno besedo (angl. buzz word)
(Kiron, 2013).

Organizacije morajo razmisliti o klju¢nih gonilih delovanja ter 0 tem, katere odlocitve lahko
izboljSajo s pomocjo podatkovno okrepljenega nacina odloCanja. Za uspeh podatkovne
analitike je kljuéno poznavanje podrocij, kjer lahko podatki pomagajo. Pomembno je, da Si
organizacija pri implementaciji analitike zastavi konkreten nacrt, saj teZko pridemo v Zeljeno
stanje, ¢e ne poznamo poti do tja. Formalno oblikovani sistemi in procesi, ki so usklajeni s
potrebami organizacije, skupaj z podporo vodstva in usklajenimi cilji predstavljajo zelo
pomemben dejavnik za uspesnost podatkovne strategije (Cervone, 2016; Kiron, 2013).
Kayser, Nehrke in Zubovic (2018, str 23-24) za uspeh analitike predlagajo manj
porabljenega Casa za razvoj zelo kompleksnih in sofisticiranih modelov ter vec ¢asa za samo
integracijo rezultatov v trenutno infrastrukturo in procese.

12 Podatkovna analitika v Sportu

Sport je od nekdaj tesno povezan s Stevilkami. Zmaga ali poraz se doloéita na podlagi
numeri¢nih vrednosti, bodisi dosezenih zadetkov, bodisi ¢asa. Tudi individualne predstave
ekipnih S$portnikov so belezene s Stevilkami, ki opredeljujejo Stevilo golov, asistenc,
uspesnih podaj ali udarcev ipd. Vse to Ze samo po sebi opozarja na moznost uporabe
analitike, ki omogoca pridobivanje dodatnih informacij (Foster, O’Reilly & Naidu, 2021).

Dostopnost masovnih podatkov je povzrocila naras¢anje priljubljenosti podatkovne analitike
v Sportu. Na podroc¢ju tekmovalnega Sporta je uporaba podatkovne analitike smiselna tako
na terenu (angl. on-the-field), kot tudi izven njega (angl. off-the-field). Odloc¢evalcem na
primer omogoca analize preteklih treningov in tekem, hkrati pa lahko sluZi kot pomo¢ pri
ugotavljanju prednosti in slabosti nasprotnikov ter posledi¢no boljso takti¢no pripravo (Bai
& Bai, 2021; Szymanski, 2020).

1.2.1  Moneyball kot prva zgodba o uspehu

Velika prelomnica glede priljubljenosti podatkov v Sportu je bila leto 2001, ko je Billy
Beane, takratni generalni direktor profesionalne bejzbolske ekipe Oakland Athletics,



zaposlil mladega in nadobudnega diplomanta ekonomije Petra Branda. Bejzbolska fransiza
je bila v tistem Casu v precej$njih finan¢nih in organizacijskih tezavah, zato so morali ubrati
drugacno pot. Na podlagi Brandovega statisticnega modela so identificirali in pripeljali
podcenjene igralce. Ob slabsem zacetku so sicer s strani neusmiljenih ameriskih medijev
naleteli na plaz kritik, a so zelo kmalu zaceli niz neporazenosti, ki je presenetil Sportni svet
in vanj prinesel mnogo idej ter razlogov za uporabo analitike. Athletics kljub odli¢ni sezoni
do naslova sicer niso prisli. Je pa na podlagi podobnega modela legendarna ekipa Boston
Red Sox osvojila svoj prvi naslov po kar 86 letih (Lewis, 2004).

Leta 2003 je bila na osnovi omenjene zgodbe izdana knjiga, 2011 pa $e film, ki je spodbudil
dodatno zanimanje za analitiko v $portu. O tem govori tudi raziskava, ki sta jo med leti 2009
in 2016 izvedla Lindbergh in Arthur (2016). Definirala sta delovno mesto analitika (angl.
quant), s ¢imer sta definirala zaposlenega v bejzbol klubu, ki ve¢ino delovnega ¢asa posveti
statistithemu  raziskovanju, analiziranju podatkov, programiranju ali vodenju
kvantitativnega oddelka. V letu 2009 je bilo v elitni ameriski bejzbol ligi zaposlenih 44 tako
imenovanih kvantov, medtem ko vsaj tretjina klubov ni nudila redne zaposlitve nikomur, ki
bi ustrezal zgornjemu opisu. Do leta 2012 je Stevilka zrasla do 75, medtem ko samo Stiri
ekipe niso imele nobenega analitika. Le stiri leta kasneje se je Stevilo ponovno podvojilo, saj
je bilo v vseh klubih kar 156 zaposlenih z namiSljenim nazivom kvant, hkrati pa je imela
prav vsaka ekipa oddelek za raziskave in razvoj v taksni ali drugaéni obliki. Uspeh analitike
v bejzbolu je dokazal tudi Freeman (2019), ki za obdobje 2015-2017 ugotavlja statisticno
znacilne razlike v Sportnih rezultatih in obisku tekem med elitnimi klubi glede na uporabo
analitike.

V ameriSkem profesionalnem Sportu prakticno ni ve¢ organizacije brez analitikov, ki
dandanes svoje mesto najdejo tudi v univerzitetnih in srednjeSolskih ekipah. Kljub temu pa
Sportne organizacije glede uporabe analitike vendarle $¢ vedno precej zaostajajo za podjetji
iz obi¢ajnih gospodarskih panog. Eden izmed potencialnih razlogov za to je dejstvo, da so
Sportne organizacije ¢ vedno relativno majhne organizacije, ki si posledi¢no ne morejo
privosciti stotine analitikov v primerjavi z ve¢jimi bankami ali trgovci. Prav tako mnogi
trenerji in odlocevalci v S$portu dvomijo v korist analitike, saj strogo verjamejo Vv
tradicionalen nacin dela, ki so se ga pred leti priucili od svojih predhodnikov. Mnogi namre¢
Se vedno trdijo, da nogometa ni mogoce razloziti s Stevilkami. Trdijo, da je $e vedno bolje
delati z bolj tradicionalnim pristopom oziroma po obcutku strokovnjaka (angl. gut feeling)
(Anderson & Sally, 2013; Davenport, 2014b).

Ob tem zgodba Moneyball opozarja na tako imenovano organizacijsko inercijo ali negibnost
(angl. organizational inertia), ki v sploSnem pomeni odpor do sprememb ter posledi¢no oviro
za nadaljnji razvoj. Bejzbolski klubi so namre¢ brez veéjih sprememb delovali ve¢ kot sto
let, zaradi Cesar so se logi¢no na sodobne pristope sprva odzvali negativno. Prav tako je
izpostavljen pomen komunikacije pri privzemanju in sprejemanju tehnologije, saj se tudi
Billy Beane sele tekom analiticnega poskusa priuci, kako ustrezno komunicirati z
odklonilnimi delezniki (Roth & Matherne, 2021, str. 3).
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1.2.2 Razvoj podatkovne analitike v Sportu

Podobni uspehi so vzpodbudili zanimanje za analitiko tudi v preostalih $portih. Splosni cilj
Sportne ekonomije iz zgodbe Moneyball je pozitivna korelacija med placilno listo igralcev
in zmagovanjem na terenu. Tako na primer Deloitte vsako leto naredi pregled razmerja med
investicijami in rezultati pri klubih angleske Premier lige. V zadnjih letih so podatkovno
analitiko predvsem v smeri rekrutiranja igralcev spodbudili dokazi o tem, kako lahko s
previdnim in predvsem spretnim ocenjevanjem vrednosti igralcev nogometni klubi s precej
manjSim proracunom dosegajo zelo dobre rezultate (Foster, O’Reilly & Naidu, 2021). Ekipe
z omejenimi finan¢nimi sredstvi namre¢ lahko ostanejo konkuren¢ne bogatejSim rivalom le,
¢e bolj u¢inkovito izkori§¢ajo svoj proracun (Gerrard, 2016).

V Evropi je najve¢ govora o analitiki pri¢akovano v koSarki in predvsem nogometu. Kot
zaetnika podatkovne analitike v nogometu bi lahko oznacili angleskega racunovodjo
Charlesa Reepa, ki je kot analitik v nogometnih klubih deloval Ze v zgodnjih petdesetih letih
prejSnjega stoletja. Pred Casom pa so se v javnosti pojavili zapisi iz madZarskega Casopisa,
ki nakazujejo na to, da se je belezenje dogodkov v relativno napredni obliki izvajalo Ze leta
1922 (Batorfy, 2020; Pollard, 2002).

Vse vec je tak$nih in drugacnih zgodb, ki govorijo o uspehu uporabe podatkovne analitike v
nogometnih organizacijah. Ena bolj znanih zgodb je denimo angleski FC Brentford, ki ga je
v letu 2012 prevzel karizmati¢ni Matthew Benham. Kot navdusenec nad Stevilkami je bil
prepric¢an, da je namesto pogodbe za vrhunskega trenerja ali nadgradnje stadiona klju¢na
investicija analitika. To se mu je obrestovalo, saj je svoj klub prakti¢no takoj pripeljal iz 3.
lige v elitno Premier ligo. V zadnjem casu se takSnega pristopa lotevajo tudi mnogi manjsi,
manj bogati klubi, ki poskusSajo na tak na¢in zapolniti manko denarja (Wigmore, 2018).

Po Davenportu (2014a) v londonskem nogometnem klubu West Hamu podatkovno analitiko
uporabljajo ve¢inoma za pripravo taktike, izboljSanje pripravljenosti igralcev, prepreCevanje
poskodb in analizo izvedbe dogovorjenega nacrta na tekmi, medtem ko v koSarkarskem
klubu Houston Rockets podatkovna analitika najveckrat sluzi za identifikacijo talentov in
potencialnih okrepitev, ocenjevanje kvalitete lastnih in tujih igralcev (razni modeli) ter izbiro
taktike. Med drugim se analitika uporablja tudi za pripravo na tekme, med katerimi je na
primer tudi analiza igre nasprotnih zvezdnikov (angl. shooting charts), na podlagi katere je
mogoce prilagoditi obrambo ter tako omejiti njihov uéinek (Foster, O’Reilly & Naidu, 2021).

Eden od zelo prepoznavnih primerov podatkovne analitike v Sportu je tudi Formula 1, kjer
inZenirji sproti analizirajo podatke, pridobljene na podlagi ve¢ kot 160 senzorjev iz
njihovega bolida. Na podlagi razpoloZzljivih podatkov sprejemajo ad-hoc odlocitve glede
strategije na sami dirki (Lesko, 2019, str. 187).



1.2.3  Negotovost podatkovne analitike v Sportu

V zacetku je analitika v Sportu naletela na veliko ovir in zavracanja zaradi »tradicionalnega«
misljenja igralcev, trenerjev, skavtov in odlocevalcev, ki so bili uspesni tudi brez naprednih
statistik. Charles Barkley, ¢lan NBA hise slavnih, je neko¢ dejal, da analitika nima smisla in
predstavlja nakladanje s strani ljudi, ki si Zelijo biti del sveta $porta, a glede samega Sporta
niso bili dovolj talentirani. Kljub temu pa je bilo v zadnjem ¢asu Barkleyju in ostalim
dvomljivcem velikokrat dokazano, da se motijo. Danes namre¢ mnoge Sportne ekipe
uporabljajo analitiko za sestavo kadra, pripravo taktike ter izboljsanje pripravljenosti. Zaradi
opaznih rezultatov se je analitika hitro razsirila iz bejzbola in kosarke tudi na nogomet,
formulo, hokej, tenis, golf in ostalo (Shields, 2018).

Tudi v nogometu analitika precej ¢asa ni bila sprejeta, ker so odlocevalci v nogometnih
klubih menili, da v nogometu podatki ne morajo prispevati ni¢esar. Kljub mnogim primerom
dobre prakse se tako imenovani podatkovni znanstveniki v §portu dolgo ¢asa niso uveljavili.
V primerjavi z ostalimi Sporti gre za vecje Stevilo spremenljivk — vecje Stevilo aktivnih
igralcev, vreme in podobno, kar naredi celotno zgodbo precej bolj kompleksno. Se ena
specifika, ki je nekoliko zavirala razvoj analitike v nogometu konkretno je dejstvo, da gre za
Sport z majhnim Stevilom zadetkov (angl. scoring events), kar je v nasprotju s prej
omenjenima bejzbolom in kosarko. Vendarle pa se v zadnjem ¢asu uspe$no belezijo tudi
drugi pomembni dogodki (podaje, streli, tek itd.), kar je omogocilo tezko pricakovani
preskok v najbolj gledanem Sportu na svetu. Dostopnost podatkov, nosljivih naprav (angl.
wearables) in razvoj podatkovne znanosti je v zadnjih letih preprical mnoge Sportne
strokovnjake, da vendarle svoje odloCitve podkrepijo tudi s podatki, kar je glede na
astronomske denarne zneske logi¢en korak naprej (Foster, O’Reilly & Naidu, 2021; Krockel,
2019).

Ravno razvoj finan¢nega aspekta v Sportu omogoca sodobnejSe poslovne pristope, saj so bili
stroski podatkovne analitike za $port pred ¢asom ob&utno previsoki. Sportne organizacije so
opazile potencial, zato so se investicije v podatkovno analitiko drasticno zviSale. Temu
trendu ni videti konca, saj je bila vrednost trga analitike v $portu v letu 2021 2,5 milijarde
ameriSkih dolarjev, do konca leta 2026 pa naj bi se ta vrednost ve¢ kot potrojila
(MarketsandMarkets, 2022).

Ker je belezenje podatkov za posamezne tekme zamudno in bi bili ti verjetno pripravljeni
Sele, ko jih vec ne bi potrebovali, so se v svetu $porta uveljavili ponudniki, Ki organizacijam
zagotavljajo vir podatkov. Ponudniki imajo manjse razlike v modelih, saj imajo glede
kakovosti podatkov vsak svoje izzive, hkrati pa lahko malenkost raznoliko definirajo
belezene dogodke. To se pokaze v manjsih razlikah pri primerjavi vrednosti, ravno zaradi
tega pa je kakovost in posledi¢no relevantnost podatkov eden izmed perecih izzivov
podatkovne analitike v Sportu. Kar se ti¢e cene, je ta po navadi prilagojena specificnim
zahtevam organizacije (Davis & Robberechts, 2020).



2 PRIMERI UPORABE PODATKOVNE ANALITIKE V
NOGOMETU

V zadnjih 50 letih so se skoraj vsi nogometni klubi preobrazili v dobickonosne organizacije,
kar je posledica obsezne komercializacije nogometa skozi zadnja desetletja, na katero sta
vplivala predvsem dva dejavnika. Prvi je splosna popularnost nogometa, zaradi katere je
postal zelo zanimiv za komercialne interese in posledi¢no primeren za oglaSevanje ter
trzenje. Drugi dejavnik je profesionalizacija nogometa, ki je skupaj s popularnostjo ustvarila
moc¢no razmerje med mediji, sponzotji, javnostjo in nogometom. VSe t0 vV nogomet prinasa
veliko denarja (Kuper & Szymanski, 2009).

Ob drugih sodobnih pristopih poslovanja se je tako v nogometu uveljavila tudi podatkovna
analitika, ki iz dneva v dan pridobiva na popularnosti. Uporablja se v najrazli¢nejSe namene,
med katerimi so najpopularnej$i iskanje talentov (skavting) oziroma rekrutiranje
igralcev, razna porocila in analize glede tekem oziroma nasprotnikov ter telesna
priprava. Ob nastetih se v zadnjem ¢asu uveljavljajo S¢ mnogi drugi primeri uporabe,
medtem ko je za nogometne organizacije zanimivo tudi poslovno porocanje (Beal,
Chalkiadakis, Norman & Ramchurn, 2020; Kréckel, 2019; Sharma, 2021; Sumpter, 2016;
Uppsala Universitet, brez datuma).

Pri uporabi podatkovne analitike v Sportu je prav tako treba biti posebej pozoren na kontekst,
v katerem ugotovitve apliciramo. Ce na primer pripravimo analizo nasprotne ekipe, lahko
pridobimo neke splosne informacije glede njihovega nacina igranja. Analiza lahko izpusti
dejstva, da so bile vse analizirane tekme odigrane v dezju in proti najslabsim ekipam lige,
kar je v primeru, ko smo sami ekipa iz zgornjega dela lestvice, vremenska napoved pa je
son¢na, zelo pomembno upostevati (Pavitt, Braines & Tomsett, 2021, str. 4).

Razvoj podatkovne analitike v nogometu je precej pospeSila dostopnost tako imenovanih
podatkov o dogodkih (angl. event data), ki opisujejo posamezne dogodke s tipom dogodka,
casovno oznako, lokacijo in ostalimi podrobnostmi. Med zabeleZenimi dogodki so vkljuc¢ene
podaje, preigravanja, predlozki, prestrezene zoge, dueli, streli, prekrski itd. V vecini
primerov so podatki o dogodkih belezeni s strani ljudi, ki podatke vnasajo preko posebej
prilagojenih programskih vmesnikov (Van Haaren in drugi, 2019). Med najvecje ponudnike
takih podatkov sodijo Opta, Statsbomb, InStat in Wyscout, ki so na voljo tudi v slovenskem
prostoru in ob surovih (angl. raw) podatkih nudijo predpripravljene resitve v obliki grafik in
porocil (Sumpter, 2019).

Nekatere druge platforme, ki pripravljajo podatkovne reSitve za nogomet so Se Driblab,
Comparisonator, SciSports itd. Ker pa so cene na omenjenih platformah precej visoke, se
organizacije v zadnjem casu vse veC lotevajo izdelave lastnih podatkovnih reSitev,
najveckrat s pomocjo programskih jezikov R in Python. Kot posledica trenda priljubljenosti
in navdu$enja nad podatki v Sportu je namre¢ na spletu na voljo mnogo vadnic, knjiZnic
(angl. programming library — zbirka pripravljene kode, ki se uporablja za optimiziran in
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olajsan programski razvoj) in ostale literature (FC PYTHON, brez datuma; Nakagawara,
2020).

V naslednjih poglavjih bom predstavil nekaj najbolj priljubljenih primerov v nogometni
podatkovni analitiki. Razdelil sem jih na smiselne vsebinske sklope, $e vedno pa se
medsebojno zelo moc¢no povezujejo. Vecina modelov se lahko uporablja na ve¢ razlicnih
nacinov, ravno taksno prepletanje pa prinasa najve¢ dodane vrednosti.

2.1 Pri¢akovani zadetki in nadgradnje

Kot ena najbolj popularnih metrik v nogometni skupnosti so se uveljavili pri¢akovani
zadetki (angl. expected goals, v nadaljevanju xG), ki se uporabljajo na precej razli¢nih
nacinov, hkrati pa predstavljajo osnovo za mnoge zahtevnejSe modele. Prvi zapisi o
pri¢akovanih zadetkih izvirajo iz leta 1997, prvi¢ pa jih je uradno opredelil Sam Green v letu
2012 (Uppsala Universitet, brez datuma).

2.1.1 Definicija pri¢akovanih zadetkov

Pricakovani zadetki temeljijo na osnovi matemati¢ne definicije o pricakovani vrednosti, Ki
posploseno predstavlja dolgorocno povpre¢je slucajne spremenljivke X. V primeru
Seststrane kocke je izraCun preprost, saj je pri metu za vsako Stevilo od 1 do 6 enaka
verjetnost. Na podlagi tega lahko izraCunamo pricakovano vrednost, ki bo pri metu kocke
enaka 3,5, ko se bomo blizali neskon¢nemu Stevilu poskusov (Kenton, 2022).

xG za posamezno priloznost predstavlja vrednost na intervalu [0, 1], kjer 0 pomeni priloznost
iz katere je nemogoce zadeti, 1 pa predstavlja priloznost, s katere bi moral povprecen igralec
vedno zadeti. Bistvo pricakovanih zadetkov se pokaze, ko posamezne priloznosti seStevamo,
bodisi za posamezne igralce, bodisi za ekipe (Football Philosophy, brez datuma; Wyscout,
brez datuma).

Vrednost XG = 0,5 pomeni, da bi v primeru 10 identi¢nih strelov s strani povpre¢nega igralca
pri¢akovali 5 dosezenih zadetkov. To pa $e ne pomeni, da bo doseZenih to¢no 5 zadetkov.
Model pri¢akovanih zadetkov namre¢ temelji na matematiénem konceptu pricakovane
vrednosti in deluje na principu meta kovanca, pri ¢emer se ne moremo izogniti doloceni
variabilnosti. Prav tako je na tem mestu treba biti pozoren na tako imenovano hazardersko
zmoto (angl. gambler's fallacy). Ce se zgodi, da kovanec desetkrat zapored pade na grb, to
Se vedno ne pomeni, da bo pri 11. metu kaj bolj verjetna Stevilka, saj je verjetnost za vsako
stran $e vedno 0,5. Z matemati¢nega vidika je zgodba podobna tudi pri pri¢akovanih
zadetkih — ¢e je igralec zapravil priloznost, ki je bila ocenjena xG = 0,5, in dobi ¢ez nekaj
minut ponovno priloznost z vrednostjo XG = 0,5, ni verjetnost za zadetek ni¢ vecja kot v
prvem primeru (Sumpter & Andrzejewski, brez datuma).
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Pri¢akovani zadetki torej merijo kvaliteto priloznosti z izraCunavanjem verjetnosti, da bo
igralec iz dolo¢ene pozicije (situacije) na igriscu dosegel zadetek. Vrednost temelji na ve¢
dejavnikih in je izraCunana pred igral¢evim strelom. Najpomembnejsa dejavnika, na podlagi
katerih je bila kreirana tudi ena od prvih razli¢ic modela, sta oddaljenost od gola in kot
strela — vecja oddaljenost ali ostrejsi kot denimo pomenita nizji xG (Football Philosophy,
brez datuma; Opta Analyst, 2017).

Preostali dejavniki vkljucujejo Se del telesa, s katerim je strelec sprozil (mocnej$a noga,
slabSa noga, glava), tip strela (obicajen strel, volej), tip podaje (predlozek, podaja v prostor,
podaje iz prekinitve) in tip napada (odbitek, podaja iz zanesljive posesti, preigravanje). Z
izboljSavami v modelih so se dodali Se Stevilni drugi dejavniki, med katerimi najdemo tudi
hitrost igralca ob strelu, postavljanje vratarja ali pritisk, ki so ga na strelca vrsili obrambni
igralci nasprotne ekipe (Brechot & Flepp, 2020; Sumpter, 2016; Sumpter & Andrzejewski,
brez datuma).

Vsaka priloznost se primerja s Stevilnimi podobnimi priloZnostmi, na podlagi katerih se
potem doloci vrednost. Opta, eno izmed vodilnih podjetij na podroc¢ju Sportnih podatkov, je
V svoj zacetni model pri¢akovanih zadetkov vkljucilo 300 tiso¢ priloznosti, od takrat pa
model neprestano testirajo in nadgrajujejo (Opta Analyst, 2017). Kot primer, vsak kazenski
strel z 11 metrov ima to¢no dolo¢eno vrednost xG (v primeru wyscout znasa 0,76), saj Si
prav vsi kazenski streli delijo enake karakteristike, medtem ko vrednost nakazuje, da je
naceloma uspesnih priblizno tri Cetrtine kazenskih strelov. Ker imajo kazenski streli tako
visoko vrednost, je marsikdaj v uporabi tudi pri¢akovani zadetki brez kazenskih strelov
(angl. Non-Penalty Expected Goals - npxG), ki z izklju¢evanjem enajstmetrovk prikaze manj
popaceno sliko seStevka (Wyscout, brez datuma).

Podoben koncept se je uveljavil tudi za pricakovane asistence, kjer veljajo ista dolodila, le
da opazujemo vrednost pricakovanega zadetka, ki sledi zadnji podaji pred strelom. Ta
vrednost v bistvu predstavlja nogometaSevo sposobnost pripravljanja priloznosti 0ziroma

asistiranja brez vpliva strel¢eve sposobnosti zakljuCevanja oziroma sre¢e (Whitmore,
2021a).

Za pric¢akovanimi zadetki torej stoji kompleksen model, a sta razumevanje in uporaba za
uporabnika dokaj preprosti. Model je lahko zelo koristen na razli¢ne nacine, vendar v luéi
najpogostejse kritike in najvec¢jega izziva ni uporaben sam po sebi in ga je zato nujno treba
ustrezno umestiti v celotno zgodbo in kontekst (Football Philosophy, brez datuma). Na tem
mestu je vredno izpostaviti, da obstajajo najrazli¢nejsi modeli, s katerimi razli¢ne platforme
ali posamezniki izdelujejo prikazane metrike. Sam sem predstavil nekaj splosnih
karakteristik za lazjo predstavitev celotne zgodbe.
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2.1.2  Uporaba pri¢akovanih vrednosti

Priljubljenost pricakovanih zadetkov in ostalih pricakovanih vrednosti se je v zadnjem Casu
zelo razsirila, saj se dandanes uporabljajo v najrazli¢nejSe namene. Danski klub FC
Midtyjlland je denimo osvojil svoj prvi drzavni naslov v zgodovini, ko se je za iskanje
okrepitev obrnil na model pri¢akovanih zadetkov (Rathke, 2017).

Primerjava pri¢akovanih zadetkov z dejanskimi nam lahko pokaze posameznikovo spretnost
zakljucevanja ali prisotnost srece. Ker se sre¢a naceloma na dolgi rok izravna, lahko igralce,
ki konstantno presegajo pricakovane zadetke, ozna¢imo kot nadpovprecne strelce. V samih
zacCetkih je bila glede tega veckrat prisotna hazarderska zmota. Uporabniki so predvidevali,
da igralec v naslednjih tekmah ne bo dosegel zadetka zgolj zato, ker je v prejsnjih tekmah
obCutno presegal svoje pricakovane zadetke. Lep fenomen, ki kaze neustreznost takSnega
razmisljanja, je juznokorejski zvezdnik Son Heung-min, ki v zadnjih 4 letih presega svoj xG
za veC kot 40 odstotkov. Zato moramo biti pri uporabi modela pozorni na dejstvo, da
vrednost XG nevtralizira sposobnosti igralcev in velja za primer povpreénega igralca
(Rathke, 2017; Understat, brez datuma).

Kako oziroma kdaj je sploh smiselno uporabljati pri¢akovane vrednosti? Ce jih opazujemo
zgolj na podlagi ene ali dveh tekem, je precej naivno delati kakSne pomembnejse zakljucke,
saj je vrednost xG posamezne tekme $e¢ vedno precej naklju¢na in odvisna od prevelikega
Stevila neopazovanih spremenljivk. Lahko nam sicer koristi kot nekakSen kazalnik
pripravljenih priloznosti obeh ekip, a ne meri priCakovanega izida. V kolikor ima na
neodvisni tekmi ekipa A ve¢jo vrednost XG, to Se ne pomeni, da bi morala ekipa A tudi
zmagati. To ponazarja primer, v katerem ekipa B na zaCetku tekme dvakrat zadene in se v
nadaljevanju osredotoCi na branjenje prednosti. Medtem ekipa A napada z vecjo intenziteto
in tako zbere vecjo skupno vrednost pri¢akovanih zadetkov. Pri treh do Sestih tekmah je Se
vedno zelo pomemben faktor (ne)sre¢e, medtem ko je lahko v obdobju sedmih do Sestnajstih
tekem analiza pri¢akovanih zadetkov Ze zelo zanimiva. Ce se v takem obdobju zadetki in
pri¢akovani zadetki e vedno drasti¢no razlikujejo, je to nujno treba preuditi in vkljuéiti pri
nadaljnjih analizah. Po Sestnajstih tekmah je ustrezno narediti tudi dolgoro¢nejse zakljucke.
Ce ekipa v celotni sezoni ob&utno presega svoje pri¢akovane zadetke, to preprosto pomeni,
da je izvrstna v zakljuéevanju svojih priloznosti. Se vedno moramo biti pozorni na kontekst
in ostale dejavnike — na primer vpliv samozavesti ob ve¢ zaporednih zmagah. Smiselno je
analizirati tudi drseca povprecja pri€akovanih zadetkov, ki lahko povedo precej o samem
napredku ekipe (Sumpter & Andrzejewski, brez datuma).

Ce pri¢akovane vrednosti razdelimo na posamezne predele po igris¢u, lahko ugotovimo tudi,
kje smo najSibkejsi. Pogledamo lahko na primer koliko pri¢akovanih zadetkov si pripravimo,
ko napadamo iz leve strani v primerjavi z napadi iz desne strani. Primerjamo lahko denimo
tudi, kako uspesni smo iz prekinitev v primerjavi z konkurenti. Prav tako se s podobno
analizo nasprotnika pripravimo na tekmo in izpostavimo najvecje nevarnosti.
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V primeru, ko pricakovane zadetke opazujemo na ravni ekipe, se je uveljavil tudi koncept
pricakovanih prejetih zadetkov (angl. expected goals against, v nadaljevanju xGA), ki
predstavlja seStete vrednosti pricakovanih zadetkov nasprotne ekipe (Uppsala Universitet,
brez datuma). Ob prej omenjenih primerih uporabe je zadeva zanimiva na primer tudi za
ocenjevanje nogometnih vratarjev.

Z xGA lahko namre¢ ocenjujemo tudi kvaliteto priloznosti nasprotnika. Do Se boljse metrike
za ocenjevanje vratarjev pridemo, ¢e upostevamo pri¢akovane zadetke po strelu (angl. Post-
Shot Expected Goals — PSxG), ki posredno opredeljujejo dejansko tezavnost strela za
vratarja. Alternativno poimenovanje za pri¢akovane zadetke po samem strelu predstavljajo
pri¢akovani zadetki pri strelih v okvir vrat (angl. Expected Goals on Target, v nadaljevanju
XGOT). Vrednost XxGOT je vi$ja, Ce gre zoga proti katerem od zgornjih kotov gola in nizja,
¢e gre po sredini vrat. Ubranjena vrednost pricakovanih zadetkov v okvir gola (xGOT —
prejeti zadetki) predstavlja preprosto in relativno ucinkovito metriko za ocenjevanje
vratarjev, a je treba biti tudi v tem primeru pozoren na kontekst. Vratar slabse ekipe, ki se
vec Casa brani, ima ve¢ priloznosti za obrambe. Prav tako je lahko zgodba povsem drugacna,
¢e je vratar obranil dve priloznosti z xG = 0,5 ali pa ¢e je obranil deset priloZznosti z xG =
0,1, kar sicer rezultira v enaki vrednosti seStetega xGA. Podobno velja tudi za napadalce. Z
razliko med xGOT in xG lahko ugotovimo, kateri igralci so s svojimi streli najbolj izboljsali
verjetnost zadetkov glede na priloznosti, v kateri so se znasli. S tem lahko na preprost na¢in
ponazorimo kvaliteto strelov posameznih igralcev. Vse to lahko predstavlja izto¢nico za
iskanje podcenjenih igralcev, kar podrobneje opisujem v naslednjem poglavju (Football
Philosophy, brez datuma; Whitmore, 2021b).

2.2 Iskanje talentov in rekrutiranje igralcev

Masovni podatki so revolucionirali tudi na¢in iskanja novih igralcev oziroma potencialnih
okrepitev. Tradicionalni skavting je zahteval, da si skavt v Zivo ogleda tekme, kar je seveda
lahko precej potratno. Sploh ¢e skavt ne ve to¢no, koga opazovati. Dostopnost Stevilnih
podatkov o igralcih (vklju¢no s posnetki) je rekrutiranje igralcev spremenilo iz povsem
terenskega dela v pretezno pisarnisko.

Numeri¢ne vrednosti (goli, asistence, predlozki, dobljeni dvoboji, uspesnost podaj,
pri¢akovane vrednosti itd.) so dandanes na voljo preko razli¢nih platform oziroma
ponudnikov. Taksni podatki so lahko zelo koristni, a moramo biti pozorni na kontekst. Na
primer, ko gledamo uspe$nost podaj, ne moramo vedeti, ali je igralec podajal pretezno
enostavne podaje na svoji polovici, ali pa je velikokrat odigral tvegano podajo naprej. Tako
je Transfermarkt (2020) v eni izmed novic izpostavil, kako imata nogometasa Thiago Silva
(95,5 odstotkov) in Presnel Kimpembe (95 odstotkov) najvisjo uspesnost podaj med vsemi
igralci v petih najmocnejSih evropskih ligah. To pa Se ne pomeni, da gre za najkvalitetnejSa
podajalca v Evropi. Vendarle gre za centralni branilski par, ki si je med seboj izmenjal
ogromno kratkih podaj. Po drugi strani je vedno tezavno primerjati Stevilke igralcev iz
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razli¢nih ekip, ki igrajo razliéne modele igre. Se teZje je seveda primerjati igralce iz razli¢nih
tekmovanj.

Kako zelo pomemben je pri razumevanju nogometnih statistik kontekst, je ponazoril tudi
nekdanji vrhunski italijanski branilec Paolo Maldini. VV enem izmed mnogih intervjujev je
dejal, da je ze storil napako, ¢e je moral posredovati z drse¢im Startom. S tem je Zelel
izpostaviti, da je za dobro branjenje kljuéno postavljanje in ne uspes$nost posredovanj.
Absolutno Stevilo uspesnih posredovanj zato nujno ne kaze kvalitete branilca (Sumpter &
Andrzejewski, brez datuma).

2.2.1  Tradicionalno in analiti¢no iskanje talentov

Podatkovna analitika lahko podpira odlo¢anje pri iskanju talentov predvsem na dva nacina.
Z analizo podatkov lahko identificiramo primerne igralce, ki jih potem preverimo Se z
lastnimi o¢mi oziroma S pristopi tradicionalnega skavtinga. Po drugem pristopu igralce, Ki
se nam zdijo zanimivi po ogledu njihovih tekem, ocenimo $e na podlagi podatkov (Sumpter,
2016).

Pomembno se je namre¢ zavedati pomanjkljivosti tradicionalnega in »podatkovnega«
skavtinga ter izkoristiti pozitivne lastnosti obeh pristopov. Tudi profesor Sumpter (2016)
iz univerze Uppsala je v knjigi izpostavil, kako je skavt zagovarjal nakup dolo¢enega igralca,
a so mu po hitrem pregledu statistik podali informacijo, da je bil na tekmi prisoten ravno ob
verjetno njegovi najboljsi predstavi v zivljenju. Izziv je torej iskanje ravnotezja med tako
imenovanim statisticnim skavtingom in uporabo tradicionalnih skavting mrez, video analiz
ter ogledov tekem v zivo (Gerrard, 2016).

Sumpter (2016) opisuje, kako dandanes mnogi klubi uporabljajo podatke za skavting. V
najvecji meri se uporabljajo prav prej omenjeni pricakovani zadetki, asistence in druge
naprednejSe metrike, ki merijo vkljuCenost igralcev v napadalnih akcijah. Koristni so
vsekakor tudi bolj preprosti podatki, vkljuéno s Stevilom strelom, dobljenih duelov,
prestreZzenih Zog, uspeSnih podaj in podobno. S temi kazalniki je namre¢ mogoce
identificirati podcenjene igralce na podoben nacin, kot je to uspevalo odlo¢evalcem v filmu
Moneyball — izkoristili so tako imenovano informacijsko neuc¢inkovitost konkurentov, ki v
splosSnem pomeni neucinkovito izkoriS€anje informacij pri ocenjevanju sredstev, v tem
primeru igralcev (Gerrard, 2016, str. 6).

Primer dobre prakse iz knjige Soccermatics se nanaSa na angleska kluba Aston Villo in
Leicester City v sezoni 2015-16. Oba kluba sta v poletnem prestopnem roku zanesla na
iskanje podcenjenih igralcev iz francoske lige. Leicester je pripeljal Riyada Mahreza in
N'Gola Kanteja ter z njuno pomocjo na presenecenje vseh prvi¢ v zgodovini osvojil ligo. Na
drugi strani je Villa podpisala stiri igralce iz francoske lige, ki so bili statisticno gledano na
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zgodovini obstoja kluba. Bistvena razlika pa se je skrivala v sami integraciji analitike
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oziroma zaupanju med strokovnim $tabom in analitiki. Medtem ko je Leicester uspel
integrirati analitiko v vecino operacij znotraj kluba, se analitska sluzba Ville in takratni
glavni trener Tim Sherwood nikakor niso sporazumeli, kako, kje in zakaj naj se podatki sploh
uporabljajo (Sumpter, 2016).

2.2.2  Primeri uporabe pri iskanju talentov

Sumpter (2016) iz prve roke poudari, da skavti vedno raje uporabljajo razne vizualizacije.
Po eni strani lahko potrdijo njihovo prepri¢anje glede dolo¢enega igralca, po drugi pa lahko
odkrijejo povsem nove igralce, ki jim je vredno nameniti ve¢ pozornosti. Na podoben nacin
lahko potencialne okrepitve i8¢emo po dolocenih karakteristikah, Ki jih potrebujemo — na
primer potrebujemo defenzivnega vezista, ki zna ob veliko prestrezenih Zogah tudi pripraviti
kaksno priloznost. Na podlagi tega zahtevka lahko iz baze podatkov pridobimo ozji izbor
kandidatov, ki jih potem pobliZje pogledamo z dodatno analizo ali pa na tradicionalen nacin.
Seveda so tudi v tej smeri lahko pripravljena takSna in druga¢na porocila, ki pri dodatnem
opazovanju igralca sluzijo kot pomo¢ ali potrditev. Eden od najbolj priljubljenih prikazov
vrednosti za posameznega igralce je v obliki tako imenovanih »radar-jev, pri katerih igralca
razvrstimo glede na vrednosti ostalih igralcev, ki igrajo na podobni poziciji in oziroma ali v
primerljivem tekmovanju.

Sam sem s pomoc¢jo Python knjiznice mplsoccer (Durgapal & Rowlinson, brez datuma) in
podatkov iz spletne strani fbref (Sports Reference LLC, brez datuma) pripravil grafiko, ki
je vidna na sliki 1. Prikazuje vrednosti izbranih metrik branilca Liverpoola, Trenta
Alexandra-Arnolda, v primerjavi z vsemi ostalimi igralci iz istega tekmovanja. Vizualizacija
prikazuje kvantilne range izbranih metrik, pri ¢emer so upostevana povprecja na devetdeset
odigranih minut. Na primer Stevilo vseh uspesnih podaj delimo s Stevilom odigranih minut
v celotni sezoni, nato pa dobljen koli¢nik pomnozimo z devetdeset. Tako dobimo vrednosti,
ki ne favorizirajo igralcev z vecjim Stevilom odigranih minut. Da se izognemo podobni
tezavi v nasprotni smeri (visoke vrednosti metrik zaradi nizkih vrednosti delitelja),
upostevamo samo igralce, ki so odigrali ve¢ kot tiso¢ minut. Takoj je denimo mogoce videti,
da gre za vsestranskega nogometasa, ki je izjemen v gradnji napadov in pripravljanju
priloZnosti za zadetek. Priblizno 95 odstotkov vseh nogometasev iz angleske prve lige z vec
kot tiso¢ odigranimi minutami je v sezoni 2022/23 zabelezilo manj ali kve¢jemu enako
Stevilo uspesnih podaj na devetdeset odigranih minut kot Trent Alexander-Arnold. Podobno
velja recimo tudi za klju¢ne podaje, medtem ko je denimo v pri¢akovanih asistencah (glej
2.1.1) opazovan igralec $e toliko bolj izstopal. Pri tak$nih radarjih imajo marsikdaj pripombe
statistiki, saj morda malce popacijo podatke, ker ploS¢ina radarja ni sorazmerna s
pripadajoco vrednostjo. PravilnejSa alternativa je raba preprostih stolpénih diagramov, ki pa
je pri nogometnih strokovnjakih manj priljubljena (Sumpter, 2016; Uppsala Universitet, brez
datuma).
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Slika 1: Primerjalni radar
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