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Abstrakt

JOSCAKOVA, Veronika: Modelovanie a meranie vykonnosti lukostrelcov [Bakalarska
préaca], Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky,
Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky; skolitel: Mgr. Martin Hurban, Bratislava,
2017, 54 s.

V praci sa zaoberame skiimanim casovej zavislosti vystrelov pocas preteku v sporto-
vej lukostrelbe. Vyvoj vykonu lukostrelca modelujeme SARIMA procesmi. Ukazuje sa,
ze vykony lukostrelca mozno popisat modelom SARIMA(1,0,0) x (1,0,0)s. Efekt po
sebe vystrelenych &pov vySetrime pomocou Pearsonovho x? testu zdvislosti. Analyzo-
vali sme vplyv vykonu strelca na koeficient sezénneho AR ¢lena. V druhej casti rieSime
problém nominécie vhodnych strelcov na medzinarodné podujatia. Uvazujeme 4 rézne

prediktory a porovnavame ich predikéné schopnosti so stic¢asnou metodikou SLZ.

KlItcové slova: Lukostrelba, SARIMA procesy, Sezénnost, Predikcie vykonu, Vyber

reprezentanta



Abstract

JOSCAKOVA, Veronika: Modeling and measurement of archers performance [Bachelor
Thesis|, Comenius University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and Infor-
matics, Department of Applied Mathematics and Statistics; Supervisor: Mgr. Martin
Hurban, Bratislava, 2017, 54 p.

This thesis deals with research of time dependence of shots during sport archery com-
petition. The progress of archer’s performance can be modeled by SARIMA processes. It
turns out that performances of archers can be modeled by SARIMA(1,0,0) x (1,0, 0)s.
We examine dependence of two consecutive shots by Pearson’s y squared test. We ana-
lyzed impact of archer’s performance into season AR coefficient. In the second part of
the thesis is solved problem of nomination of suitable archers on international events.
We consider 4 different predictors and compare their predictable abilities with current

method of SLZ.

Keywords: Archery, SARIMA processes, Seasonality, Predictions of performance,

Nomination of archer
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Uvod

V sticasnosti je sport velmi populdrnou témou medzi Iudmi, u mnohych aj ich sicastou
zivota. AvsSak niektori z nas mu zasvitili svoj zivot tplne a predstavuje tak sposob,
ktorym si zabezpecuju zivobitie. Ale to plati len pre tych najlepsich vo svojej Sportove;j
kategorii.

V kazdom Sporte sa usporaduvaju rozne sutaze. Postupne od regionalnych tried cez
rozne postupové preteky a kvalifikacie, az po tie najvicsie sufaze v danom sporte. U
niektorych to vSak vrcholi najzndmejsimi olympiddami a majstrovstvami. A prave tu sa
ukazuje forma jednotlivych sitaziacich prostrednictvom podanych vykonov. Tie sa me-
dzi sebou nasledne porovnavaju a urcuje sa vitaz danej sportovej kategoérie, respektive
vitazny tim v pripade kolektivnych sportov.

V tejto praci sa budeme venovat Sportovej lukostrelbe. Praca je rozdelena do troch
hlavnych casti. V prvej kapitole je stru¢ne zhrnuta teéria ¢asovych radov, ktori budeme
vyuzivat. V tejto ¢asti vychddzame hlavne z prednasok [1], ktorych hlavnym zdrojom
je monografia [6].

Vykonnost v zavislosti od casu bola zatial malo skimanou problematikou, pretoze
sposob, akym si strelci zapisuju vystrelené sipy, nezachovava ¢asovi postupnost vystre-
lov. V stcasnosti sa pre zaznamendavanie vystrelov zac¢inaji pouzivat automatické pri-
stroje, ktoré zachovavaju casovu zavislost. Takouto cestou boli zbierané aj data poskyt-
nuté spoloc¢nostou Bowbook s.r.o., ktord je prevadzkovatelom lukostreleckého portalu
rcherz.com. V druhej kapitole prace sa preto pokusime popisat vykonnost lukostrelca
pocas preteku pomocou modelov ¢asovych radov. Spravanie vykonu vybranych strelcov
budeme modelovat konkrétne pomocou SARIMA modelov, ktoré popisujui zavislost vy-
strelov od predchadzajucich striel. Cielom je identifikovat vhodné modely, ktoré tito
zavislost v case popisuju ¢o najlepsie. Inou metédou merania zavislosti v datach sa
kontingen¢né tabulky a testy popisané v praci [8].

V tretej c¢asti budeme hladat vhodny sposob predikcie vykonu lukostrelcov pomocou
historickych dat. Tento problém je priamo motivovany poziadavkami SLZ pre férovi a
optimalnu volbu lukostrelcov, ktori budii nominovani na vrcholné medzinarodné podu-
jatia. Nasim cielom je skonstruovat a porovnat rozne metddy predikcie vysledkov. Pre

porovnavanie nam posluzia vypocty absolutnych a kvadratickych chyb. Nasledne sa



pokusime urcit, ktord z metéd je najlepsim sposobom pre predpoved budiceho vykonu

strelca. Stubor dat nam k tejto casti poskytol Slovensky lukostrelecky zvéz.
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1 Autoregresné procesy

1.1 Definicie pojmov

Definicia 1.1. Stochasticky proces je t - parametricky systém ndhodnich premen-

nych { Xy, t € I}, kde I je interval alebo diskrétna mnoZina indexov. [2, str. 22]

Ako je uvedené v prednéskach [1], z ktorych budeme vychddzat pri zavadzani dalsich
pojmov, tento proces je uplne charakterizovany T - rozmernou distribuc¢nou funkciou.

Zvycajne sa zameriavame na prvé dva momenty:
e strednd hodnota E[X;], t =1,2,3, ...
e variancia Var[X,|, t =1,2,3, ...
e kovariancie Cov[Xy, X{], t,s = 1,2,3, ...t < s, nazyvané autokovariancie.

Definicia 1.2. Realizdcia stochastického procesu X predstavuje casovy rad, ktory

je vytvoreny mnozinou pozorovani v casoch t =1,2,3,... .
Pre stochasticky proces mozno definovat tzv. silni stacionaritu:

Definicia 1.3. Stochasticky proces je silno stactondrny, ak sa zdruzend distribucnd

funkcia pri posune v case nemeni.

Pre potreby nasej prace budeme uvazovat slabu stacionaritu definovani nasleduju-

cimi podmienkami:
o E[Xi|=p,Vt
o Cov[Xy, X, =~(|t —s|), Vt, s, kde t # s
o Var[X;] = v(0) = konstanta, pre Vt.
Pre procesy v nasej praci budeme predpokladat vlastnost ergodicity.

Definicia 1.4. Ergodicky proces je proces, ktorého vyberové momenty pocitané z

casového radu s T pozorovaniami konverguji pre I’" — oo k zodpovedajicim momentom.
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Definicia 1.5. Lag operator L je operdtor posunu, ktory vracia hodnotu procesu

posunuti o jedno obdobie dozadu:
L.Tt = T¢—1- (1)
Definicia 1.6. Nech 0 je odhadom parametra 0 a n je pocet pozorovani. Potom para-
meter 0 je konzistentnym odhadom 0, ak pre ¥Ye > 0 plati

lim P(|0 — 6] > €)= 0.

n—00

Definicia 1.7. Autokorelacénd funkcia (ACF) staciondrneho procesu je definovand

vztahom:
pn) =25, @
£
7) = Cor(zs, x: +7) = Cov(zr, Tir)
AT = Cortn it D \/VC”"(%)VW’(CUHT)‘ ¥
Plati:
p(0) =1, p(7) = p(—7)

a preto staci pocitat p(7) pre 7 = 1,2, ... .
Kedze predpokladame ergodicitu procesu, vieme strednti hodnotu, disperziu a kova-

riancie konzistentne odhadnuf z dat xy, ..., xp, kde T je pocet dat:

T

[ ﬂ = %tgl Ty
~ 0) = 1 I _ )
* 7(0) =7 X (@ — f)
° (1) =7% = (z¢ — ) (21— — 1)
Potom konzistentny odhad autokorelacnej funkcie je
X A7)
pT) == 4
=15 (1

Definicia 1.8. Parcidlna autokorelacnd funkcia (PACF) je korelicia premen-
oy Lt 1-

nych x; a x;_, ocistend o vplyv premennych medzi nimi x;_1,

12



Pocitame ju ako podmienent stredni hodnotu

Ppoge = El(xe — p0) (@1 — p)|Te-1, -y Tmpi]- (5)

Vyberova parcidlna autokorelacnéd funkcia 745 s posunutim k odhaduje parcidlny

regresny koeficient @y, v autoregresii k-teho radu
T = Pp a1 + Pppxi—p + €4, (6)

kde e, je nekorelovand premennd s ndhodnymi premennymi z; ;, i > 1. [3, str. 16]

1.2 Linearne modely casovych radov

Definicia 1.9. Biely sum {u;} je staciondrny proces definovany progmi dvoma mo-

mentami:
o Elu) =0, Vt
e Covlu,us] =0, Vt # s
o Var[u] = o?, Vt.

Je to zakladny a ddlezity nahodny proces, pomocou ktorého sa definuji dalsie pro-
cesy a modely pre data. Na obrazku 1 je zndzornend realizacia bieleho Sumu s para-

metrami Flu] =0 a Varju) = 1.

T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300

Cas

Obr. 1: Realizacia bieleho Sumu
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Definicia 1.10. AR(p) je autoregresny proces rddu p dany:
Ty =04 onxi_1 + Qo + ... + QT p + Uy, (7)
kde 6 a «; su konstanty a u; je biely sum.
Pomocou operatora posunu L vieme AR proces zapisat v tvare:
a(L)z, =6 + wuy, (8)
kde
a(l)=1—oL — ... —a,LP. (9)

Podmienka stacionarity je splnend prave vtedy, ked korene rovnice (9) lezia mimo
jednotkového kruhu, ¢o znamend, Ze st v absoltitnej hodnote vacsie ako jedna.

Charakteristické vlastnosti procesu:

e strednd hodnota: F[X;] = pu = )

l—a1—..—ap

o2

1—ai1p(1)—...opp(p

e variancia: Var[z;) = 7 kde 0? je variancia bieleho Sumu

e autokorela¢nd funkcia ACF: p(k) = a1p(k — 1) + agp(k —2) + ... + agp(k — p)
e parcialna autokorelacna funkcia PACF: &, = 0, k > p.

Pomocou PACF dokézeme zistit rad AR procesu.

Definicia 1.11. MA (q) je proces klzavijch priemerov q-teho rddu, ktory repre-
zentuje linedrnu kombindciu bielych sumov v q predchadzajucich okamihoch. Vseobecne

je dany rovnicou:
Ty = b+ U — Prug—1 — Potly—g — ... — Bylly—q, (10)
kde B; a p su konstanty a u; je biely sum.
Tento model mozno pomocou lag operatora zapisat v tvare:
B(L)uy =z + p, (11)

kde
B(L)=1—-pL—..—p,L7% (12)
MA(q) st vzdy stacionarne. Pre jednoznénost potrebujeme mat splnentt podmienku

invertovatelnosti.

14



Definicia 1.12. Proces M A(q) je invertovatelny prdive vtedy, ak je mozné ho repre-
zentovat ako staciondrny AR(oco) proces a vsetky korene rovnice (12) si v absolitnej

hodnote vicsie ako 1. [3]
Charakteristické vlastnosti procesu M A(q):
e strednd hodnota: E[x;] = u
e variancia: Var[z] = o*(1+ 7 + ... + (2), kde 0 je variancia bieleho Sumu
e autokorela¢nd funkcia ACF: p(k) =0, pre k > ¢
e parcialna autokorelacna funkcia PACF: @ # 0, pre V k.

Pomocou ACF dokazeme zistit rad MA procesu.

Pri modelovani vSak moze nastat situacia, ze sa PACF ani ACF nevynuluje. Nevieme
teda urcit, ¢i ide o AR alebo MA proces. Takéto procesy vieme potom modelovat

pomocou zmiesanych procesov.

Definicia 1.13. Spojenim AR a MA procesov vznikni zmiesané ARMA (p,q) pro-

cesy, kde p je pocet AR clenov a ¢ MA clenov. Dané si rovnicou:
Ty =0+ 121 + .. + Ty + U — Prug—1 — ... — Byl—g, (13)
kde 0, a; a B; su konstanty a u; je biely sum.
Tento model takisto vyjadruje nasledujtca rovnica pouzitim lag operatora:
a(L)zy =6+ B(L)uy. (14)

Od a(L) a B(L) pozadujeme, aby nemali spolo¢ny koren. Je doélezité, aby bol proces
stacionarny. V pripade, ze tato podmienka nie je splnend, je potrebné data transfor-
movat. Nestacionaritu zna¢i pritomnost korena L = 1 vo vztahu (14).

Ak sa v procese objavuje k-nasobny jednotkovy koren, potom k-te diferencie procesu
st stacionarne. Tie st modelované pomocou ARMA(p, ¢) modelov a povodny proces je

potom ARIMA(p, k, q).

15



Definicia 1.14. Proces, ktory je potrebné k-krdat diferencovat na to, aby bola splnend
podmienka stacionarity, sa nazyva integrovany ARMA proces radu k ARIMA (p,k,q),
kde

e p - pocet AR clenov
e k - pocet diferencovani
e ¢ - pocet MA clenov.

Avsak proces moze mat aj sezdénny charakter, ¢o znaci, ze Struktira procesu sa

periodicky opakuje. Na modelovanie sezonnosti existuju Specidlne modely nazyvané

SARIMA.

Definicia 1.15. SARIMA(p,k,q) x (P, K,Q)s je sezénny integrovany ARMA proces

dany rovnicou:
a(L)Ap(L*)(1 — L) (1 — L¥)P X, = B(L)Bo(L*)uy,
kde:
e P - pocet sezonnych AR clenov
o K - pocet sezonnzch diferencovani
e () - pocet sezonnych MA clenov
e s - perioda dat

a aL) reprezentuje AR proces, B(L) MA proces, clen (1 — L)%) predstavuje diferencie,
(1—L*)P sezdnne diferencie, Ap(L*) sezénny AR proces a Bo(L*) sezénny MA proces.

Cielom po diferencovani je casovy rad, ktory neobsahuje trend ani jednotkovy koren,

sezonny charakter maf moze.

1.3 Testy

Definicia 1.16. Augmented Dickey-Fuller (ADF) test sluzi na testovanie pri-

tomnosti jednotkového korena v casovom rade a teda na urcenie staciondrnosti procesu.

16



Testovacie hypotézy:

Hy: casovy rad obsahuje jednotkovy koren vs.

H,: casovy rad neobsahuje jednotkovy koren,
resp.

Hy: proces nie je stacionarny vs.

H;: proces je stacionarny.
Rozlisujeme tri varianty testu podla toho, ako sa casovy rad sprava:
e trend - obsahuje konstantu s linedrnym trendom. Na obrazku 2 je zobrazena

realizacia procesu x; = 5 + 2t + 0.9x;_1 + ;.

Casovy rad s trendom

1500 2000 2500

1000

500
|

0 50 100 150

Obr. 2: Realizdcia AR procesu s linedrnym trendom a konstantou

e drift - obsahuje konstantu bez linedrneho trendu. Obrazok 3 nam pontka priklad

realizacie procesu x; = 1+ 0.9x;_1 + uy.

17
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10

Casovy rad s driftom

0 50 100 150

Obr. 3: Realizdcia AR procesu s konstantou

e none - neobsahuje konstantu ani linearny trend. Priklad realizacie tohto procesu,

xy = 0.92;_1 + u;, mozeme vidief na obrazku 4.

2

Casovy rad bez trendu a driftu

0 50 100 150

Obr. 4: Realizacia AR procesu bez konstanty a bez trendu

18



Definicia 1.17. Ljung-Box test je statisticky test, ktory testuje hypotézu, ¢i v po-

stupnosti po sebe iducich autokoreldcii existuje nenulova autokoreldcia.

Testovacie hypotézy:

Hy: vietky! autokoreldcie st nulové vs.

H;: existuje nenulova autokorelécia,

¢o vlastne znamenad, ze ak H, nezamietame, data mozno povazovat za nezavisle

rozdelené a pozorované korelacie v datach vyplyvaji z nahodnosti procesu.

Ipoéet testovanych zodpoveds dizke ¢asového radu

19



2 Vykonnost lukostrelca pocas preteku

2.1 Formulacia problému

Ulohou v tejto Casti prace je zistit, ¢i s nastrielané hodnoty lukostrelca pocas sttaze
ovplyvnené predchadzajicimi vystrelmi alebo inymi okolnostami.

Predpokladéame, ze medzi jednotlivymi vystrelmi strelca existuje urcity vztah. Tento
suvis sa pokusime zanalyzovat a otestovat pomocou teodrie ¢asovych radov prezentovanej
v 1. kapitole.

Vykon kazdého strelca pre nas predstavuje ¢asovy rad vytvoreny mnozinou pozoro-
vani v casoch t = 1,2, ..., 36, ¢o predstavuje jednu realizaciu stochastického procesu.

Bodové hodnotenie sa pohybuje na stupnici 0 az 10, kde 10 zna¢i maximalny pocet
dosiahnutych bodov jedného vystrelu. Nepredpokladame preto vyskyt trendu v testova-
nych procesoch. Subor dat, ktory mame k dispozicii uvadza sutaznych strelcov. Vdaka
skisenostiam a schopnostiam stufaziacich predpokladame, Ze sa jednotlivé vystre- ly
buda pohybovat okolo nejakej konstanty.

V nasom pripade kazdého strelca reprezentuje len jeden ¢asovy rad, preto pre Statis-
tické zavery potrebujeme dodatoéné predpoklady pre odhady charakteristik stochas-
tického procesu. Prepokladdme preto ergodicitu stacionarneho procesu, ¢o umoznuje
vypocet vyberovych momentov z ¢asového radu s I" pozorovaniami, ktoré pre T" — oo
konverguju k zodpovedajicim momentom.

Predpokladdme taktiez linearitu procesov, preto procesy vytvorené zo suboru dat,
ktory mame k dispozicii, chceme modelovat pomocou linedrnych ARMA modelov.

Pocas sttazenia lukostrelec striela sipy v skupinach po sSesticiach. Preto predpo-
kladame moznu sezénnost procesu a budeme testovat hypotézu o sezénnosti. Takéto

procesy modelujeme prostrednictvom SARIMA modelov.

2.2 Popis dat

K dispozicii mame stubor dat, ktory bol poskytnuty spolo¢nostou Bowbook s.r.o., ktora
prevadzkuje lukostrelecky portal rcherz.com. Si v nom zaznamenané vysledky luko-
strelcov z réznych sutazi, ktori vystupovali v rozlicnych sitaznych kategériach. To

znamena, ze sa lisia v strelbe na rozne vzdialenosti a v poc¢toch vystrelenych sipov.
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Pocty ziskanych bodov kazdého strelca st zaznamenané po Sesticiach, pretoze pocas
preteku sa do terca vystreli 6 sipov za sebou, ktoré sa nasledne vybert, aby nedoslo k
pripadnému poskodeniu sipov.

V tejto Casti vymedzime kritéria, podla ktorych sme vyberali vhodné data pre nase
testovanie.

Prvé kritérium pre vyfiltrovanie idajov bol vyber tych strelcov, ktori sufazili v
kategorii, v ktorej sa strielala sada 2x36 sipov. Z celkového poc¢tu 403 ttto podmienku
spliialo 169 strelcov.

Testovanie v kategérii s poc¢tom vystrelov 36 na kazdu zo vzdialenosti 30m, 50m, 70m
a 90m, kde by sa vytvoril dlhsi ¢asovy rad, sme zamietli. D6vodom by bolo potrebné
prepocitavanie vzdialenosti, aby bol vykon strelca v podobe ¢asového radu modelovany
za rovnakych podmienok. Preto sme zvolili uz spominanu sadu vystrelov, kde je kon-
stantnd vzdialenost pre vsetky vystrelené sipy a teda podmienky pre kazdy vystrel si
zhodné.

Druhym kritériom pre vyber dat bude rovnaka vzdialenost pre vsetkych testovanych
lukostrelcov. Pre testovanie sme si zvolili vzdialenost dlzky 70 metrov. T4to sttazna
kategoria 2x36 vystrelov so zvolenou vzdialenostou sa nazyva mala fita. Zo 169 strelcov
tejto podmienke vyhovuje 79.

Podrobnejsie delenia disciplin si uvedené v pracach [4] a [5].

V stubore sa nachadzaju aj taki sufaziaci, ktorych bodové hodnotenie z celej sufaze
alebo poslednych par Sestic predstavovalo sucet 0, teda bud sa nezucastnili preteku
vobec alebo ho nedokoncili. Tychto strelcov sme takisto vylucili z testovanej vzorky.
Zo zvysnych 79 nam ostalo 64 lukostrelcov.

Tieto kritéria by nam za idedlnych podmienok postacovali, no narazame tu na prob-
lém. V niekolkych pripadoch st nastrielané body zapisané v poradi vzostupne alebo
zostupne po nastrielanych Sesticiach. Dovodom pre takyto zapis je obcasna porucha
zariadenia zaznamenavajica vystrely v case. Ak dojde k poruche, sipy zapise ¢lovek
usporiadane. Nie je teda zaznamenany skutocny vykon strelca vyvijajici sa v ¢ase. Nas
sibor nie je vynimkou. Objavuju sa vsak aj strelci s neusporiadanymi Sesticami, ¢im
predpokladame, Ze dana Sestica bola zapisand v poradi, v akom sa Sipy nastrielali. A

to je to, Co potrebujeme.
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Vybrali sme preto strelcov, ktory vo svojom preteku maji minimélne 3 neuspo-
riadané Sestice, kedze existuje urcitd pravdepodobnost, Ze strelec nastriela body aj
usporiadane. V tejto casti sa nam nasa vzorka zmensila skoro o polovicu a ostalo nam
34 strelcov, ktory spliiaji doterajsie kritéria.

Narazame vsak na dalsi problém. Niektori strelci sa vo zvysnej vzorke nachadzaju
viackrat, Siesti po 2-krat a jeden z nich dokonca 8-krat. Po vybrati jednej stufaze pre
jedného strelca nam ostalo 24 vhodnych vzoriek na testovanie. Nasledne sme pre testo-
vanie zvolili ti polovicu strelca, v ktorej sa vyskytovali neusporiadané sestice castejsie.
Pod polovicou rozumieme stbor prvych alebo druhych 36-ich vystrelov v poradi.

Dalej pracujeme so stiborom dat, ktory obsahuje len tie informécie, ktoré vyhovuji

nasim kritériam.

2.2.1 Vykon strelcov

V stbore dat vybranych 24 strelcoch, s ktorym sa chystame pracovaft, je zaznamenany
priebezny vykon strelca, teda jednotlivé vystrely v ¢ase. Ku kazdému lukostrelcovi sme
si z dostupnych dat vypocitali jeho celkovy vykon, ktory konkrétne uvadzame v prilohe

B. Néhlad jeho rozlozenia ndam umoznuje histogram na obrazku 5.

Histogram vykonu strelcov
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Obr. 5: Histogram celkového vykonu jednotlivych strelcov.
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Lukostrelec pocas preteku vo vybranej kategérii moze dosiahnut maximéalne 360
bodov, ¢o reprezentuje zelena cCiara na obrazku 5. Mozeme si vSimniit, ze vykony nasich
strelcov sa najcastejSie pohybuju v rozmedzi 260-330 bodov. V nasom stibore dosiahol
strelec 17 najmensi pocet bodov 143 a naopak strelec 12 najvacsi pocet bodov 342.

Priemer celkového vykonu je 290.3, ¢o je znazornené cervenou ¢iarou v histograme.

2.3 Vyber vhodného modelu

Teraz mozeme zacat testovat data. Uvedieme si postup hladania vhodného modelu,
ktory ¢o najlepsie popisuje vykon lukostrelca pocas sutaze. Ako priklad pouzijeme
strelca, ktory je v subore oznaceny pod cislom 2. Testy vykonavame v prostredi R. Kod
uvadzame v prilohe A. V tejto podkapitole opisujeme postup testovania v niekolkych

krokoch.

1. Po nacitani dat si vytvorime maticu, v ktorej jeden riadok predstavuje jedného

strelca a jeho vystrely v casovom poradi. Nahlad matice uvadzame v prilohe A.

2. Nésledne zvolime ¢islo strelca, ktorého chceme testovat. V nasom priklade je to

strelec 2. Jeho vykon je zaznamenany v druhom riadku matice.

3. Vytvorime si ¢asovy rad vykonu strelca, ktory je zobrazeny na obrazku 6.

Bodové ohodnotenie
85 80 95 100
| |

8.0

70
I

0 5 10 15 20 25 30 35

Poradie wystrelu

Obr. 6: Casovy rad vykonu strelca.
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4. Pozrieme sa na funkcie ACF a PACF procesu, ktoré nam ponika obrazok 7.
Vykreslime ich prikazom acf2() z kniznice astsa. Pomocou tychto funkcii sa
vieme orientovaf, ¢i je dany proces AR, MA alebo zmiesany ARMA. V pripade,
ze by sa ACF vynulovala po q pozorovaniach, proces by sme modelovali pomocou
MA(q) modelu. Naopak, ak by sa to stalo vo funkcii PACF po p pozorovaniach,
proces by sme modelovali AR(p) modelom. Ak to neplati, proces modelujeme

pomocou zmieSanych ARMA (p,q) modelov.

Series: p

Obr. 7: Autokorelacné a parcidlna autokorelacné funkcia procesu.

V nasom pripade si na obrazku 7 mozeme vSimnut, Ze Siesta autokorelacia pre-
sahuje interval spolahlivosti pre jej nulovost. Ak sa pozrieme na parcialnu auto-
korelaciu, mozeme vidiet, Ze jej Sieste pozorovanie je sice na hranici, ale je stéle

dost velka. To znac¢i moznt sezénnost procesu, ktori predpokladame.

5. Dalsim krokom je testovanie stacionarity procesu pomocou ADF testu, ktory
zistuje pritomnost jednotkového korena. V prostredi R na to slizi funkcia ur.df ()

z kniznice urca s parametrami

e type: moznosti drift, trend alebo none,
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e lags: maximalny pocet lagov,

e selectlags: AIC, BIC -kritérium, podla ktorého sa vybera pocet lagov.

V nasej praci uvazujeme proces s konstantou a preto na mieste parametra type

uvadzame moznost drift pre kazdého strelca.

Po spusteni funkcie ndm program ponika vysledok vo forme, aky si moézeme
v§imnit na obréazku 8. Pracujeme na kritickej trovni 5 % a teda plati, Zze ak je
testova Statistika mensia ako spominand droven, potom hypotézu Hy o pritom-
nosti jednotkového korena zamietame, ¢o predstavuje aj nasa konkrétna situacia.

Znamen3 to, ze proces je stacionarny.

value of test-statistic is:|-3.227]5.2086

Critical wvalues for test statistics:

lpct Spct 10pct
tau? -3.58 -2.60
phil 7.06 4.86 3.94

Obr. 8: Vysledok ADF testu.

V pripade, Ze sa stacionarita procesu potvrdi, pokracujeme poslednym krokom 8

a to odhadom modelu. Inak sa vratime na krok 6.

6. Ak testovany proces obsahuje jednotkovy koren, je potrebné data diferencovat
pomocou funckie dif f(). Kedze predpokladame, Ze nase procesy maju sezénny

charakter, budeme pouzivat sezénne diferencie. Nasledne sa vraciame na krok 5.

7. Krok 6 opakujeme dovtedy, kym nie je proces po niekolko nasobnom diferencovani

stacionarny:.

8. Hladdme SARIMA(p, k, q) x (P, K, Q)s model, ktory ¢o najlepsie popisuje dany
¢asovy rad pomocou funckie sarima(), kde s = 6, pretoze predpokladdme sezén-

nost po nastrielanych Sesticiach.

Pre strelca ¢. 2 sme testovali rézne modely. Jednym z nich bol SARIMA(1,0,0) x

(1,0,0)6, ktorého vysledky testov uvadzame v obrazkoch 9 - 11.
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ACF of Residuals
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Obr. 9: ACF rezidui modelu SARIMA(1,0,0) x (1,0,0)¢

Na obrazku 9 je vykreslena autokorelacna funkcia rezidui testovaného strelca pre
model SARIMA(1,0,0) x (1,0,0)s. Tie sa nachddzaji v hranici intervalov spolahli-
vosti, ¢o indikuje nulovi ACF funkciu. V pripade, ze jednotlivé autokorelacie rezidui
st nulové, znamend to, ze sme vylucili vSetku deterministicki zlozku a model potom

popisuje data. Rezidua su teda biely Sum a to chceme.

Normal Q-Q Plot of 5td Residuals
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Theoretical Quantiles

Obr. 10: Normalita rezidui

Z obrazka 10 vieme vycitat, ¢i su rezidud testovaného modelu z normélneho rozde-
lenia. Riadia sa nim prave vtedy, ked ¢o najviac kopiruju zobrazenu priamku. Zda sa,

ze to v nasom priklade plati.
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p values for Ljung-Box statistic
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Obr. 11: Ljung-Boxova Statistika

Na obrazku 11 mdézeme vidiet vysledky Ljung-Boxovej statistiky pre jednotlivé po-
zorovania v Case. Vykreslené st hodnoty p-value. Tie chceme mat nad hranicou 5%,
pretoze vyzadujeme nulovost vSetkych autokorelacii. Tato podmienka sa pozaduje v
hypotéze Hy, ktorti nezamietame prave vtedy, ak je hodnota p — value > 5%.

V nasom konkrétnom priklade je vysledok prvého pozorovania na hrane, ale ostatné
su v pozicii, ktort jednoznacne chceme. Vykon tohto strelca je teda vhodne popisany

testovanym modelom SARIMA(1,0,0) x (1,0,0)e.

Je viak mozné, 7e pre jeden proces najdeme viac modelov, ktoré spliiaji predchédza-
juce kritéria. Rozhodnit, ktory z nich je lepsi, kvalitnejsi pri zadanych datach vzhladom
na ostatné modely, ndm pomahaji Akaikeho (AIC) a Bayesovo (BIC) informacné kri-
téria. AIC je dané vztahom

p+qg+1

AIC =logo? + 2
ogo* + T

a BIC

p+q+1

BIC =logo? + log T

Po spusteni funkcie sarima() pre konkrétny model nam prostredie R tieto hodnoty
automaticky vypocita. Vo vSeobecnosti plati, Ze ¢im mensie s tieto hodnoty, tym je

dany model lepsi.

2.4 Vysledky

Prvym testom, ktory sme aplikovali na kazdého lukostrelca este pred hladanim vhod-
ného modelu, bol ADF test, test stacionarity. V teste sme si zvolili maximalny pocet

lagov 10, ¢o predstavuje maximalne oneskorenie AR ¢lenov. Hypotéza Hy, ktord hovori
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o pritomnosti jednotkového korena, bola tymto testom zamietnuta v 13 pripadoch, c¢o
predstavuje 54%.

Kazdy c¢asovy rad je vytvoreny z pomerne malého poc¢tu pozorovani (36), a preto
test zvycajne nie je dost silny na to, aby zamietol hypotézu Hy aj v pripade, ze proces
stacionarny je. Ale ak sa naozaj vyskytne nestacionarny proces, nie je mozné ho v
takom stave modelovat, je potrebné ho diferencovat. Kedze predpokladame sezénnost
procesov, aplikovali sme sezénne diferencovanie. Takto sa z nestacionarneho procesu
stal stacionarny, ktory je pripraveny na modelovanie.

Néasledne sme pre jednotlivych strelcov hladali vhodné modely, ktoré ¢o najlepsie
popisuju vykon v case tak, ako je uvedené v predchadzajicej podkapitole. Z nich sme

vybrali 3 najcastejsie sa vyskytujice modely a to:
1. SARIMA(1,0,0) x (1,0,0)s,
2. SARIMA(0,0,0) x (1,0,0)g,
3. SARIMA(1,0,0) x (0,1, 1).

Nasim cielom je najst nejaké spolocné znaky a porovnat jednotlivé modely medzi
sebou. V prilohe D uvadzame presné vysledky testov a modelovania pre vsetky tri
uvedené modely, ktorymi sme modelovali kazdého vhodného strelca. Dalej budeme
porovnavat a analyzovat len prvé dva modely, v ktorych sa na rozdiel od treticho
modelu nevyskytuje sezéonna diferencia.

Podla Ljung-Boxovej statistiky sa az 19 procesov z 24 dalo modelovat pomocou
modelu 1, ¢o predstavuje 79 %-ni uspesnost. Na druhej strane model 2 bol oproti
nemu horsi a vyhovoval len 12-im procesom, ¢o je 50 %. Zaujimavé je, ze ti strelci,
ktorych vykon sa nedal modelovat pomocou modelu 1, nedal sa nasledne modelovat
ani modelom 2.

Medzi informac¢nymi kritériami AIC a BIC oboch modelov nie je vyznamny rozdiel
ani pri jednom z testovanych strelcov, preto nevieme jednoznacne rozhodnit, ktory z
modelov lepsie popisuje tento vykon.

Nase modely majt spolo¢nti pritomnost jedného sezénneho AR ¢lena, ¢o znaci za-
vislost vystrelu od strely uskuto¢nenej o sezéonu pred nim, v nasom pripade je to 6

¢asovych krokov dozadu. Rozdiel medzi tymito modelmi ¢ini pritomnost jedného AR
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¢lena v modeli 1. Ten poukazuje na zavislost vystrelu od strely uskuto¢nenej pred nim.
Teda vhodnost prvého modelu je skoro o 30 % vécsia ako v modeli 2. Z dat, ktoré sme
analyzovali vyplyva, ze pritomnost AR ¢lena a tym zavislost po sebe idicich vystrelov
je vyznamna.

Dalej predpokladdme, Ze model SARIMA (1,0,0) x (1,0,0)g by mohol byt vhodnym

pre moodelovanie vykonnosti lukostrelcov pocas preteku. Popisany je rovnicou
(1 — OéL)(l — ALﬁ)fEt = U,

¢o je ekvivalentné s

Ty = ary_1 + Ari_g — @ AT_7 + Uy,

kde « je koeficient pri AR ¢lene a A je koeficient pri sezénnom AR clene.

V prilohe D st uvedené hodnoty tychto koeficientov pre jednotlivé procesy, aj pre
model 2. Na obrazku 12 a 13 uvadzame histogramy tychto hodndt vsetkych testova-
nych 24 strelcov pre model 1. Mozeme si v§imnuf, ze hodnoty « st az v 19 pripadoch
kladné. Priemerna hodnota je vyznacena zelenou ciarou a dosahuje hodnotu 0, 3842792
a variancia nadobida hodnotu 0.1489589. Kladna « znaci pozitivnu zavislost, ¢o v na-
som pripade znamena, ze lukostrelec v priemere streli lepsie, ako strelil predchadzajuici

vystrel.

Histogram hodnbot koeficientov pri AR &lene
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Obr. 12: Histogram hodnot koeficientov o modelu SARIMA(1,0,0) x (1,0,0)¢
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Histogram hodnét koeficientov pri sezonnom AR ¢lene
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Obr. 13: Histogram hodnét koeficientov A modelu SARIMA (1,0,0) x (1,0,0)¢

Na obrazku 13 je zelenou farbou zobrazend priemernd hodnota sezénnych koeficien-
tov rovna —0.04133333. Zaporny koeficient hovori, Ze ak lukostrelec strelil v predché-
dzajucej sade dobre, tak teraz streli zle. Variancia dosahuje hodnotu 0.1336279.

Nasa testovanda vzorka, ktort mame k dispozicii, je pomerne mald a nachadzaja sa
v nej rozni strelci. Nevieme z nej vyvodit vSeobecné jednoznacné zavery o hodnotach
koeficientov. Na to by sme potrebovali dostatok dat o lukostrelcoch, ktorych forma je
porovnatelna. Na takejto sade dat by sa nase predpoklady dali testovat lepsie. Napriek

tomu sa v nasledujucich podkapitolach poktusime otestovat mozné zavislosti.

2.4.1 Zavislost hodnoty koeficientu pri sezénnom AR ¢lene od vykonu

Predpoklad, ze hodnota koeficientu pri sezonnom ¢lene zavisi od vykonu lukostrelca

sme otestovali pomocou linearnej regresie, ktort vyjadruje rovnica
Y =05+ 05X +e,

kde Y je vektor koeficientov pri sezonnom AR c¢lene jednotlivych strelcov, ktorych
modelujeme pomocou modelu SARIMA (1,0,0) x (1,0,0) a vektor X predstavuje
celkovy vykon jednotlivych strelcov.

Testovanie regresie vykonavame v prostredi R. Obrazok 14 nam pontka grafické vy-
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Obr. 14: Linearna regresia

obrazenie testovanej linearnej zavislosti. Modra priamka predstavuje zavislost, v ktorej
su zahrnuti vsetci testovani strelci. Avsak, ako si mdézeme vsSimnit, v nasej sade sa
nachadza jediny strelec s vyrazne nizsim vykonom, konkrétne 143 bodmi. Vykon os-
tatnych lukostrelcov pochddza z intervalu (230,340), kde st pomerne nahusteni. Vieme
teda skumat spravanie zavislosti na tejto oblasti. Preto strelca, ktory dosiahol vykon
143 bodov povazujeme za tzv. influential observation, teda pozorovanie, ktoré vyrazne
ovplyvnuje vysledok regresie. Nasledne sme informacie o nom vynechali a vytvorili novy
model bez tohto pozorovania, ktory je zobrazeny zelenou priamkou.

Na obrazku 15 mdzeme vidiet ciselné vysledky testu o linedrnej regresii bez in-
fluential observation. Vycitat vieme konkrétne hodnoty koeficientov ndsho modelu a
vysledky testov o ich nulovosti a dalsie. Hodnota p — value = 0.1569 hovori o vyzname
nasej regresie. Ak by sme brali do tivahy 5 %-n1 kritickii hodnotu, musela by byt tato
hodnota mensia ako 0.05, aby sme model povazovali za vyznamny a teda zamietali by
sme hypotézu Hj o tom, zZe regresia nie je vyznamna. V nasom pripade je tato hodnota
vacsia o viac ako 0.1, teda test nepovazuje regresiu, ktora predstavuje zavislost medzi

hodnotami koeficientov pri sezénnom clene a celkovym vykonom strelca, za vyznamnu.
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call:
Im{formula = sARM1[c(-17)] ~ 1 + wykon[c(-17)], x = TRUE)

Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-0.63952 -0.16548 0.00572 0.22292 0.83484
Coefficients:

Estimate std. Error t wvalue Pr=|t|)

(Intercept) 1.074964 0.773741 1.389 0.179
vykon[c(-17)] -0.003811 0.002596 -1.468 0.157
Residual standard error: 0.3574 on 21 degrees of freedom

Multiple rR-squared: |0.0931, Adjusted R-squared: 0.04991
F-statistic: 2.156 on 1 and 21 DF, p-value: 0.1569

Obr. 15: Vysledok testovania linearnej regresie

Najviac nas vsak zaujima koreldcia medzi testovanymi veli¢inami. T4 je rovna od-
mocnine koeficientu determinécie, ¢o je rovné priblizne 0.305. Avsak test vyznamnost
regresie nepotvrdil a potom aj korelaciu medzi testovanymi veli¢cinami nepovazujeme za
vyznacni. Pre vseobecnejsie zavery a lepsi model by bolo potrebné otestovat strelcov

s porovnatelnymi schopnosti na vicsej vzorke.

2.4.2 Zavislost vystrelu od predchadzajiaceho vystrelu

Rozhodli sme sa takisto testovat hypotézu, ¢i sa medzi hodnotami dvoma po sebe
iducich vystrelov jednotlivych strelcov vyskytuje nejaka zavislost, inym spésobom ako
pomocou SARIMA modelovania. Vystrely sme rozdelili do dvoch skupin. V prvej sku-
pine sa nachadzaji hodnoty vystrelov lepsie, ako je priemerna hodnota daného strelca
a oznac¢ime ich ako good. V druhej sa nachadzaji naopak horsie hodnoty, ktoré ozna-
cujeme ako bad. Kombinacie dvoch po sebe iducich vystrelov, ktoré mozu nastat, sme

si oznacili nasledujicimi skratkami:

e (GG oznacuje kombinaciu dobry-dobry vystrel,

GB dobry-zl¥,

BG zly-dobry

e BB oznacuje kombinaciu vystrelov zly-zly v poradi.
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Nésledne sme oznacili vSetky dvojice vystrelov prislusnou skratkou a zratali po-
¢ty jednotlivych kombinacii u kazdého strelca. Tieto pocty sme nasledne zapisali do
tabulky, ktort mézeme vidiet na obrazku 16. Celkovy pocet strelcov je 24 a ten zod-

poveda poctu vytvorenych tabuliek.

G B
G potet GG potetGB pocet GG+BB
B potet BG pocetBB potet BG+BB
poctet GG+BG (pocet GB+BB |potet GG+BB+BG+BB

Obr. 16: Good/Bad vystrely

Pre testovanie hypotézy o zavislosti dvoch po sebe iducich vystrelov daného strelca

sme pouzili test nezavislosti. Hypotézy tohto testu vyzeraji nasledovne:

Hy: dva po sebe iduce vystrely st nezavislé vs.

Hy: dva po sebe idiice vystrely s zavislé.

Pre vypocet testovej statistiky je potrebné vediet stucty poctov danych pozorovani
v riadkoch a stipcoch tak, ako je to vyznadené v spominanej tabulke na obrazku 16.
Tuato testovu Statistiku porovnavame v nasom pripade s kritickou hodnotou rozdelenia

X2 na hladine 5 %. Vieme si takisto dopocitat hodnotu p-value.

Histogram p-value
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Obr. 17: Histogram p-value hodnét
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Plati, Ze ak je tdto hodnota mensSia ako 0.05, teda 5%, tak H, zamietame. Na
obrazku 17 mézeme vidiet histogram tychto hodnot testovanych strelcov. Hypotéza H
bola zamietnutd v 14 pripadoch z 24, ¢o predstavuje 58,3 %.

Tento test nezavislosti je oproti modelovaniu pomocou SARIMA procesov slabsi, ale
potvrdil predpoklad zdvislosti dvoch po sebe nasledujtcich vystrelov skoro v 60 %-ach
strelcov, ¢o je celkom velké ¢islo.

Avsak problémom aj v tomto pripade moze byt maly pocet testovanych strelcov. Bolo
by mozno lepsie, ak by testovanie prebehlo na vzorke strelcov, ktory sa nachadzaju v

porovnatelnej forme.

2.4.3 Stredna hodnota v cCase

Na nasledujucich troch obrazkoch st zobrazené tri ¢asové rady skutocnych hodndt
vystrelov v ¢ase pre troch strelcov. St na nich zachytené aj teoretické hodnoty vystrelov,
kde prvych 7 hodnot je pévodnych a nasledne z nich odhadujeme nasledujiice hodnoty,

ktoré zodpovedaju modelu
=0+ ar_1+ Ari_¢ — @ Ax_7,

kde rezidua neuvazujeme, o a A st hodnoty koeficientov procesu SARIMA (1,0,0) x

(1,0,0)6 daného strelca a § je konsStanta, ktori sme si dopoéitali zo vztahu
d=p(1l—a— A+ aA),

kde /i je odhad strednej hodnoty, ktory nam poniikol program R pri modelovani. Oca-
kavame tak, Ze sa tieto teoretické hodnoty budt pohybovat okolo strednej hodnoty

E(zy), ktora je odhadnutd pomocou fi.
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Obr. 18: Casovy rad strelec 2

Na obréazku 18 je zobrazeny proces strelca 2, ktorého hodnota « je kladna a koeficient

A je zaporny. Obrazok 19 poniika ¢asovy rad strelca 9. Jeho hodnoty a a A st kladné.
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Obr. 19: Casovy rad strelec 9
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Posledny casovy rad strelca 24 je zobrazeny na obrazku 20. Koeficienty a a A pre
tohto strelca dosahuju zaporné hodnoty. Konkrétne ¢isla je mozné vidiet v spomenu-
tej prilohe C. Na spomenutych obrazkoch je zelenou ¢iarou zobrazeny odhad strednej

hodnoty.
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Obr. 20: Casovy rad strelec 24

Na vSetkych troch obrazkoch si mozeme vsimnuf, ako sa teoretické hodnoty pribli-

zuju k strednej hodnote E(x;) v Case.
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3 Predikcie vykonu lukostrelcov

3.1 Formulacia problému

V tejto casti sa pokusime navrhnit ¢o najlepsi sposob, akym vieme odhadnuf formu
lukostrelca na nasledujicom preteku.

Ako v kazdom Sporte, aj v tomto sa usporadivaju rozne sufaze od najnizsich tried
az po tie najvyssie, ktoré vedu k reprezentécii krajiny. V slovenskej lukostrelbe sa tento
vyber reprezentanta na nominacny pretek urcuje tak, ze potencidlny strelec musel za
poslednych 9 mesiacov "splnit limit” a to strelit hodnotu vyssiu ako je stanovené ¢islo.
V pripade, Ze takychto kandidatov je viac, vyberie sa ten, ktorého median z poslednych
troch sutazi je vyssi.

A to nas motivuje k testovaniu a porovnavaniu dalsich réznych metod, ktorymi
mozeme predikovat vykon pomocou vysledkov z predchadzajtcich sttazi. Nasim cielom
je najst sposob, ktory pontka ¢o najkvalitnejsi odhad pre predikovanie a nasledny vyber
lukostrelca, ktorého forma sa zda byt momentalne najlepsia spomedzi ostatnych. Preto
vykoname vypocet odhadov pomocou vybranych metdd na historickych datach, ktoré
mame k dispozicii. Tieto metédy sme zvolili podla vlastného uvazenia o kvalite ich
moznej vypovednej hodnoty. Odhady vypocitame aj pomocou sticasnej metédy, ktorou
sa uskutoénuje vyber strelca. Vypocet tychto hodnot robime len pomocou medidnu
poslednych troch sufazi rovnakej kategorie, akej je nominacnda sitaz. Splnenie prvej
podmienky tohto sposobu neskiimame, pretoze ju automaticky povazujeme za splnent
z dovodu, zZe sa skimani strelci reprezentacnych sitazi naozaj zucastnili.

Odhady budeme porovnavat so skutocnymi hodnotami vykonov zo sitazi, na ktoré
bola potrebna nominécia lukostrelca a nasledne budeme medzi sebou porovnavat kva-

litu tychto odhadov ziskanych réznymi metédami.

3.2 Popis dat

V tejto téme budeme na testovanie pouzivat data, ktoré nam poskytol Slovensky luko-
strelecky zvéiz (SLZ). Nachddzaju sa v nom tdaje o vykonoch slovenskych lukostrelcov
roznych kategorii, ktori sa zucastnovali rozlicnych sutazi. Preteky, pre ktoré je nutna

nomindcia strelca, sme oznacili ako nominacné.
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Vyber ztizeny na strelcov, ktori strielali na nominacnych pretekoch, sa tykal 18 luko-
strelcov, 6 Zien a 12 muzov. Z nich sa dvaja strelci a dve strelkyne zicastnili niekolkych
zo spominanych nominanc¢nych sutazi, ostatni boli pritomni na jednej, pripadne dvoch.
Dokopy budeme odhadovat vykony 45 vybranych pretekov.

Vytvorili sme si novy subor dat, ktory obsahuje len tidaje vybranych strelcov. Pred
nominac¢nymi sitazami mal kazdy strelec zaznamenanych niekolko starsich vykonov z
roznych pretekov.

Problémom vsak bolo, ze pocas zimného obdobia sa striela v hale za inych podmie-
nok ako vonku, kde sa sitazi pocas letného obdobia. Rozdiel je hlavne vo vzdialenosti
a velkosti terca, no aj v pocasi. Preto bolo potrebné priblizné prepocitavanie tychto
vykonov zo sutazi, ktoré sa lisili od nominac¢nej. Na to nam posluzil program v exce-
lovskom prostredi, ktory pouziva SLZ. Podrobny popis uvadza [4]. Prepocitané halové
vykony boli u vsSetkych strelcov relativne podobné tercovym vykonom. Nésledne sme
uz mali splnené porovnatelné podmienky pri vSetkych sitaziach, ktoré boli pripravené

pre dalsie vypocty.

3.3 Metddy pre vypocet odhadov

Nasim cielom je odhadnit vykon, ktory poda dany strelec na preteku, z historickych
dat. Na tento odhad je mozné pouzit rézne metddy, pomocou ktorych pocitame odhady
strednej hodnoty dalsieho vykonu lukostrelca. V nasej praci sme si vybrali Styri, ktoré
v tejto kapitole podrobne opiseme. Na odhad pouzivame tdaje zo starsich sufazi, ktoré
sme si casovo ohranicili. Zvolili sme interval, kde najstarsia sutaz, ktori berieme do

uvahy, nie je starSia ako 300 dni od nominovanej stitaze, ¢o je priblizne 10 mesiacov.

3.3.1 Aritmeticky priemer

Prvou metédou pre vypocet odhadu dalsieho vykonu je aritmeticky priemer. Popisany

je rovnicou:
> X

kde n je pocet sutazi, ktoré berieme do tuvahy, X; predstavuji vykony jednotlivych
sutazi a ¢ je poradie sitaze. Toto znacenie budeme dalej pouzivat v dalsich metddach.

Aritmeticky priemer je vo vSeobecnosti velmi citlivy na zmenu pri vyskyte extrémnych
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hodnot, avsSak nesie v sebe vela informacii. Ak predpokladame, Ze sa nezavislé nahodné
premenné X; riadia rozdelenim N(u, 0?), potom strednd hodnota priemeru je p a dis-
perzia %2 Aritmeticky priemer je potom najlepsi linearny nevychyleny odhad strednej

hodnoty.

3.3.2 Maximum

Druhou metédou je odhad pomocou maxima z mnoziny vykonov, ktoré boli dosiahnuté
za vybrané c¢asové obdobie. Tento sposob bol kedysi vyuzivany v SLZ. Reprezentuje ho
rovnica:

X, = maz{X;},

pre i = 1,...,n. Nie je najlepsim odhadom formy strelca a toho, aky vykon pod4,
pretoze vypustil vSetky ostatné informacie o tom, ako sa spraval vykon lukostrelca na
inych stutaziach. D4 sa ukazat, Ze ak si X; ~ N(u,c?), tak strednd hodnota maxima

spliia nerovnost E(max(X;)) < ov/2logn + .

3.3.3 Median

Tretou vybranou metédou je median. V nej je najprv potrebné usporiadat vykony
X; vzostupne a nasledne najst stredny c¢len tohto radu. V pripade, Ze je pocet stutazi

neparny, medidn vypocitame pomocou vzorca:

A

X3:XnT+1

a ak je pocet parny:
A~ o X% + X%_A'_l

’ 2
Median nam rozdeli mnozinu sufazi, ktoré berieme do ivahy, na dve skupiny v rov-
nakom pomere. Takze sutaze s niz§im vykonom ako je median tvoria 50 % z celkového
poctu a to isté plati aj pre sutaze, kde bol dosiahnuty lepsi vykon ako median. Takisto
ak predpokladdme X; ~ N(u,0?), strednd hodnota medidnu je p s disperziou %, kde

k vypocitame zo vztahu n = 2k 4+ 1 pre n neparne.
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3.3.4 Vazeny aritmeticky priemer

Poslednou vybranou metédou je vazeny priemer. Vahy sme si navolili v zavislosti od
Casu. Cim je starsia sutaz, ktord berieme do tvahy, tym mensiu vahu jej pridelime.
Kedze sme si ako ¢asovy interval zvolili obdobie 300 dni, postupne po 15 dnoch ttto
vahu menime tak, ako je uvedené v nasledujicej tabulke na obrazku 21. Ich vypocet
reprezentuje vzorec:
300 —t;
w(t) = [ =5

kde t; je pocet dni medzi aktualnym datumom, ku ktorému chceme odhad vypocitat
a datumom sutaze, na ktorej strelec dosiahol vykon X; a i =1,2,...,n, kde n je pocet
sutazi, ktoré berieme do tvahy.

Vypocet vazeného priemeru charakterizuje rovnica:

n

X, — Zi=l w; X;

4 — n )
i=1 Wi

kde w; predstavuje vahu zodpovedajicu danému vykonu zo sitaze 4.

Pocet dni| 0-15 16-30 | 31-45 | 46-60 | 61-75 | 76-90 | 91-105 |106-120|121-135|136-150

Viha 20 19 18 17 16 15 14 13 12 11

Pofet dnf|151-165(166-180| 181-195|196-210(211-225| 226-240| 241-255| 256-270| 271-285| 286-300

Viha 10 9 8 7 <] 5 4 3 2 1
Obr. 21: Vahy

Za predpokladu X; ~ N(p,0?) je vdZzeny priemer z normdlneho rozdelenia so stred-

2 Z::1 w?

iz wi)®

Predpokladame, ze tato metéda by mohla byt najlepsia pre odhad dalsieho vykonu

nou hodnotou p a disperziou o

strelca. A to preto, lebo ako sme spominali, vykon sa v ¢ase meni a ¢im je vykon starsi,

tym mensiu vypovedni hodnotu o momentalnej forme lukostrelca dostavame.

3.4 Vyber stutazi a vypoctovy program

Na vypocet odhadov pomocou vybranych metdd, ktoré si popisané v predchédzajice;j
podkapitole, sme si vytvorili program v prostredi excel, ktorého fungovanie v kratkosti

opiseme.
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Program obsahuje predvoleni tabulku, do ktorej je potrebné nakopirovat tdaje o
vysledkoch sttazi tak, ako st zapisané v povodnom subore dat, ktory mame k dispozicii.
Na vypocet odhadu dalsieho vykonu lukostrelca nam posluzia jeho historické vykony.
Avsak forma kazdého strelca sa v ¢ase meni, preto volime urcité ¢asové obmedzenie,
ktoré by mali vhodné sttaze pre odhad vykonu spliiat.

Najstarsia sufaz, ktori budeme brat do uvahy, nesmie byt starsia ako 300 dni od
nominac¢ného preteku, ¢o je priblizne 10 mesiacov. Po vlozeni udajov do tabulky a
zadani hrani¢ného datumu, program podla spomenutého ¢asového kritéria oznadi tie
sttaze, ktoré ho spliiaju. Potom sa uz automaticky spoéitaju odhady pomocou vy-
branych metod len z tychto pretekov a taktiez hodnoty odhadov ziskanych pomocou

stucasnej metody.

3.5 Vysledky

Vo vytvorenom programe sme vypocitali hodnoty vykonov pre jednotlivé nominacéné
sutaze. Vysledky vypoctov uvadzame v prilohe D aj s hodnotami realnych vykonov na
nominacnej sutazi.

Najprv sme sa pozreli na rozdiely jednotlivych odhadov a redlnych vykonov, ¢o je
ekvivalentné aboslitnym chybam. Tie az v 20-ich pripadoch boli najmensie pri vaze-
nom priemere. V ostatnych bol tento odhad vo vacsine pripadoch druhym najlepsim,
pripadne nastreleny redlny vykon bol bud nadpriemerny alebo podpriemerny. V 9-ich
pripadoch zo zvysnych s najmensim rozdielom dominoval aritmeticky priemer. Median
a maximum boli ispesné odhady v 8-ich pripadoch kazdy.

Pre meranie kvality odhadov sme uvazovali absoltitnu priemerna chybu, ktord uva-
zuje priemernu chybu predikcie preteku. Dand je vzorcom

1L
== |70 — &jil,
M j=1i=1
kde m = 1,2,...,5 je index pre metédu?, pomocou ktorej bol odhad vypoé&itany, n
je celkovy pocet sutazi, 7 = 1,2,...,1, kde [ je pocet strelcov, ¢ = 1,2,...,n; a n; je
pocet nominac¢nych sufazi daného strelca. Toto oznacenie budeme pouzivat aj v dalsich

vztahoch.

21-aritmeticky priemer, 2-maximum, 3-medién, 4-vaZeny aritmeticky priemer, 5-sti¢asnd metéda
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Vypocitali sme taktiez vazentu absolttnu priemernt chybu pre vsetky odhady. T4
uvazuje priemernu chybu predikcie strelca. Dand je vztahom

1l1

= b
J =1
aritmeticky \ - vaieny s05asna
X maximum median K )
priemer priemer metoda
priemerna chyba 19 33,6 18,4 18,2 17,8
vaiend priemerna chyba 18,9 30,6 17,7 18,4 15,5

Obr. 22: Aboslutne priemerné chyby

V tabulke na obrazku 22 sa nachadzaji hodnoty tychto chyb pre vybrané metddy.
Najmensiu priemernti chybu z nami uvazovanych odhadov dosahuje vazeny priemer.
Aritmeticky priemer, median a vazeny priemer dosahuji porovnatelné vysledky. Vy-
razne zaostava maximum, ktoré bolo vyuzivané ako odhad v starej metodike SLZ.

Stucasny sposob SLZ vykazuje lepsie predikéné schopnosti ako nami uvazované metédy:.
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Obr. 23: Boxplot absoliutnych chyb

Obrazok 23 nam pontka nahlad na boxploty priemernych absolitnych chyb jednot-

livych pozorovani.
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Je vidiet, Ze vazeny priemer neobsahuje outlierov a median chyb je pri vsetkych
metodach skoro rovnaky, okrem maxima. Jeho hodnota je trocha vyssia a takisto sku-
pina prostrednych 50% hodnot je o nieco vysSia oproti ostatnym, ¢o znac¢i vacsie chyby
odhadov od redlnych hodnot a je teda menej spolahlivym odhadom.

Podobne na obrazku 24 moézeme vidief boxploty vazenych absolatnych chyb. Tymito
chybami sme sa snazili odstranif mozné ovplyvnenie vysledku réznym poctom stutazi,
ktoré prislichaju jednotlivym strelcom. Tu sa uz v testovanych metédach nachédza
celkom vela outlierov, no okrem metédy maxima sa 50% prostrednych hodnot chyb
nachadza na rovnakej drovni a na pomerne malom intervale. Je tak tazsie rozhodnut

o tom, ktora metdda je najlepsia, no vieme povedat, ze maximum to nebude.
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Obr. 24: Boxplot vazenych absolitnych chyb

Rozumny spdsob porovnania kvality odhadov st priemerné kvadratické chyby defi-

nované ako:
o 1 L 2
st == 0D g — )%,

N34

a smerodajné odchylky, ktoré st ich odmocninou a st rovné s. Podobne ako pri abso-
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litnych chybach sme si vypocitali aj vazené priemerné kvadratické chyby:

2 1 : 1 o 2
=72 — > (= #)"
7=1""7 i=1
kde st oznacenia ekvivalentné s oznaceniami z predchadzajicich vztahov.
aritmeticky X .. vazeny stsasna
X maximum median i i
priemer priemer metoda
priemerna kvadraticka chyba 580,3 1655,5 5423 548 479,6
smerodajna chyba PKO 24,3 41,2 23,3 23,4 21,5
vazena priemerna kvadraticka chyba 655,8 14583 510,7 571,7 403,4
smerodajna chyba VPKD 25,6 38,2 22,6 23,9 20,1

Obr. 25: Priemerné kvadratické chyby

V tabulke na obrazku 25 st uvedené hodnoty priemernych kvadratickych a smerodaj-
nych chyb. Mozeme si vsimnut, Zze median je lepsim odhadom ako priemer. Najhorsim
sposobom odhadu je znova maximum a najlepsie predikéné schopnosti znova vykazuje

sucasna metdda.
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Obr. 26: Boxplot kvadratickych chyb

Na obrazkoch 26 a 27 uvadzame boxploty aj pre kvadratické chyby. Podla tychto

boxplotov sa ostatné metody zdaju byt porovnatelné a tazko tak urcif jednoznacne
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najlepsiu metéodu pre odhad vykonu.

hodnotu predstavuje maximum.

Vieme vsak povedat, Ze najmensiu vypovedni

Kyadratické vazené chyby
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Obr. 27: Boxplot vazenych kvadratickych chyb

Podla vysledkov merani kvality odhadov m6zeme zhodnotif, Ze najmenej presny je

odhad pomocou maxima. Na druhej strane najlepsie predikcie poskytovala stcasna

metoda a javi sa tak ako najkvalitnejsia spomedzi testovanych sposobov.

Kvalitnejsie vysledky by sme dostali v pripade, Ze by sme mali k dispozicii vacsi

pocet dat a zaroven viac roznych strelcov, aby bola zabezpecena nezavislost.
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Zaver

V praci sme rozoberali dva hlavné problémy. Prvy problém, ktorému sme sa venovali
bolo testovanie existencie zavislosti medzi vystrelmi v ¢ase pocas sufaze v Sportovej
lukostrelbe. Analyzovanu vzorku tvorili vystrely od 24 lukostrelcov.

Zavislost sme modelovali pomocou autoregresnych procesov. Konkrétne sme uvazo-
vali SARIMA procesy s predpokladom sezénnosti po Siestich vystreloch. Néasledne sme
dva modely, ktoré boli najcastejSie vyhovujice pre testované data, medzi sebou po-
rovnavali. Boli to SARIMA(1,0,0) x (1,0,0)s (model 1) a SARIMA(0,0,0) x (1,0,0)6
(model 2), ktorych spoloénym znakom bola pritomnost jedného sezénneho AR ¢lena,
¢o predstavuje zavislost vystrelu od vystrelu uskuto¢neného 6 casovych krokov dozadu.
Lisili sa len pritomnostou jedného AR ¢lena, ¢o urcuje mieru zavislosti po sebe idtcich
vystrelov.

Model 1 bol vhodny v 79 %-ach pripadov. Oproti tomu bol model 2 vhodny v 50
%-ach. Zéavislost dvoch po sebe idicich vystrelov sme sa pokusili otestovat aj slabsim
testom nezavislosti. T4 bola potvrdend u skoro 60 % strelcov. Dalej sme zévislost strely
od vystrelu o jeden krok a o 6 krokov dozadu povazovali za vyznamnu a pracovali sme
s modelom 1.

Pomocou metdd linedrnej regresie sme testovali, ¢i hodnota koeficientu pri sezén-
nom AR ¢lene zavisi od celkového vykonu lukostrelca. V regresii sa vyskytovalo jedno
pozorovanie, ktoré vyrazne ovplyvnovalo regresiu, tzv. influential observation. Toto
pozorovanie sme vynechali a vytvorili model so zvySnymi 23 strelcami. AvSak test
vyznamnosti regresie nepotvrdil vyznamnost nasho testovaného modelu. Korelacia
medzi testovanymi velicinami dosahovala hodnotu 0.305, ¢o vSak pri nasom pocte po-
zorovani nie je Statisticky vyznamné. Testovanie by bolo vhodné vykonat na vzorke
strelcov, ktorli maju porovnatelné vykony a tak jednoznacne potvrdit, resp. vyvratit
predpokladané hypotézy.

Druhym problémom, ktorému sme sa venovali v tretej kapitole, je predikovanie vy-
konu strelca na sitazi. Motivaciou pre porovnavanie roznych metdd pre tento odhad
bola skutocnost, Ze na nominacné sitaze je potrebny vyber reprezentanta, ktory s
najvicsou pravdepodobnostou streli najlepsi vykon a je teda v lepsej forme oproti os-

tatnym strelcom. Tento vyber sa momentéalne v slovenskej lukostrelbe uskustoc¢nuje
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.....

je vopred stanovené cislo. Ak je tychto uchadzacov viac, vyberie sa ten, ktory ma z
poslednych troch stutazi najvacsi medidn. Odhady pomocou tejto metodiky sme dalej
porovnavali s dalsimi nami zvolenymi Styrmi metédami. Tymi boli aritmeticky priemer,
maximum, median a vazeny priemer.

Analyzovany siibor obsahoval 45 sttazi, ktorych sa ztucastnilo 18 strelcov.

Porovnavania kvality metdéd sme vykonavali pomocou hodnét priemernych absolut-
nych chyb a priemernych kvadratickych chyb. Okrem nich sme vypocitali aj vazené
verzie tychto meradiel kvality, pretoze strelci v nasom stibore mali rézny pocet pozo-
rovani.

Cielom bolo najst metddu, ktora bude dosahovat ¢o najmensie hodnoty tychto chyb.
Najhorsie obstalo maximum a preto ho oznacujeme jednoznacne za najhorsiu metodu
pre predikovanie vykonu z testovanych sposobov. Na druhej strane boli ostatné metédy
porovnatelné, avsak najmensie hodnoty odchylok dosahovala sti¢casna metéda.
Hodnoty priemernych chyb pre metody medidn a vazeny priemer sa od tejto siicasnej
metody nelisili ovela. Bolo by mozno vhodnejsie vykonat porovnanie na datach, ktorych
pocet je vacsi, no hlavne pri podmienke, ze kazda testovana sitaz by bola nastrielana
inym strelcom.

Za hlavny prinos prace teda povazujeme skutocnost, Ze vyber reprezentanta na no-
minacné preteky nie je vhodné vykonédvat odhadovanim pomocou metédy maxima. Na
druhej strane ponikame dalsie mozné varianty predikcie vykonu daného strelca okrem

stucasnej metddy, ktoré su kvalitou relativne podobné.
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Priloha A

V tejto prilohe je na obrazku A.28 uvedeny kod, ktory sme pouzivali v prostredi R na

modelovanie vykonu lukostrelcov v case.

final <- read.csv(file="D:/data.csv", header = TRUE,sep = ";") #precitanie dat

#uytvorenie matice
wantedshootMatrix <- matrix(c(1l:(26%36)),nrow=26)
for(w in 1:26)

L wantedshootmatrix[w,1:36] <- final[finalistrelec=—=w,9]

E =2 #poradové ¢islo strelca
p = wantedshootMatrix[e, ] #vektor vystrelov wvybraného strelca
p=ts(p) #vytvorenie <Casového radu z vektora

#grafické zobrazenie &asového radu
plot(p,xlab="Poradie wystrelu",ylab="Bodové ohodnotenie"”,col="blue")
points(p, .,col="red")

#in3talacia potrebnych kniznic
library(astsa)
Tibrary(urca)

acf2(p,35) #ACF a PACF Casového radu

#ADF test o jednotkovom korend
summary (ur.df (p,type="drift",lags=11,selectlags="AIC"))

#diferencovanie v pripade, Ze je potrebné

pp=diffip,6) #sezdnne diferencovanie <asového radu
plot(pp,) #grafické zobrazenie nového Easového radu
acf2(pp,20) #ACF a PACF diferencovaného ¢asového radu

summary{ur.df (pp,type="drift",lags=10,selectlags="BIC")) #ADF Test

sarima(p,1,0,0,1,0,0,6) #hTadanie modelu

Obr. A.28: Kod pre modelovanie vykonu strelcov

Obréazok A.29 nam ponuka nahlad na maticu, ktora je v zdrojovom koéde oznacena

ako wantedShootMatriz, kde riadky predstavuju vykon daného lukostrelca v Case.

Vi V2 V3 vd VS V6 V7| V8 VO VIO vit | viZ vi3 V14 VIS vié Vvi7 VI8 w19 v20 v2i w22 w23 w24 w2t

2/ 5 8 8 9 90 3 6 8 8 a9 10 6 8 8 4 a9 10 6 8 a 9 4 10 t

1

2 7 @ 810 910 o 10 2 10 8 2 8 10 2 10 o 8 10 g 10 2 ¢
3 7 8 9 1 4 5 2 4 6 7 8 9 3 5 6 8 a 9 3 5 10 8 a 6 1
4 9 710 810 9 9 7 @ 8 2 10 o 8 9 o 10 6 10 o 2 8 8 6
5 810 910 910 810 9 10 9 10 & 10 9 10 9 10 8 10 9 10 9 10
6 7 @ 810 9210 &8 o & 10 10 92 o & 10 & 10 2 o 8 10 g8 10 9
7 91010 8 9 510 o010 8 9 6 10 9 10 8 9 6 10 9 10 a7
8 5 7 7 8 92 910 o 8 7 7 5 5 7 7 8 2 10 & 7 8 10 o 8 ¢
9 410 & 7 8 9 7 & 9o 10 S5 6 5 6 7 & 9 10 5 7 & 9 9 10

0 4 8 6 8 7 10 4 8 6 8 710 5 8 6 8 7 10 5 8 6 8 710

11 9 710 810 910 710 & 9o 9 6 9 & 10 9@ 10 10 10 9@ 9o & 6 1
12 10 9 8 10 10 9 10 9 10 9 10 10 a9 10 9 10 9 10 10 9 10 a9
13 8 4 8 9 7 8 4 8 6 2 7 8 4 8 6 10 8 8 4 8 6 8 10

14 8 7 9 B8 10 10 10 & 0@ 7 10 8 9 6 10 7 10 8 9 5 10 7 10 8 t
15 10 10 70 @ 9 38 10 9 8 8 7 6 10 10 7 7 7 6 8 8 8 8 6 7 ¢
%6 9/ 8 8/ 8 7 810 9o/ 7 8 9l 1w e 6 7 6/ 7 10 9l & 7 10/ ¢

Obr. A.29: Matica vystrelov v ¢ase jednotlivych strelcov
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Priloha B

Na obrazku B.30 uvadzame tabulku, v ktorej si zaznamenané presné hodnoty celkového

vykonu jednotlivych strelcov v poradi.

Poradové &islo strelca 1 2 3 4 5 6

Celkovy vykon 271 325 237 304 333 327
Poradové ¢islo strelca 7 8 9 10 11 12
Celkovy vykon 317 283 280 267 311 342
Poradové &islo strelca 13 14 15 16 17 18
Celkovy vykon 264 297 289 295 143 262
Poradové &islo strelca 19 20 21 2 23 24
Celkovy vykon 242 322 316 296 324 320

Obr. B.30: Hodnoty celkovych vykonov
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Priloha C

Na obrazku C.31 je uvedena tabulka vysledkov testov, v ktorej mozeme vidiet vysledky
procesov o tom, ¢i ADF test zamietol hypotézu H, a potom tento proces oznacujeme za

stacionarny. Tabulka obsahuje takisto poc¢ty nahodnych Sestic v testovanom procese.

strelec|3estice test ADF  |[strelec|Sestice test ADF |[strelec|Sestice test ADF
1 3 zamieta HO 9 . nezamieta HO| 17 2 nezamieta HO

2 6 zamieta HO 10 3] nezamieta HO| 18 2 zamieta HO
3 4 zamieta HO 11 3 nezamieta HO| 19 5 zamieta HO
4 3 nezamieta HO| 12 6 zamieta HO 20 3] zamieta HO
5 3] nezamieta HO| 13 6 nezamieta HO| 21 3] zamieta HO
b 6 zamieta HO 14 5 nezamieta HO| 22 5 nezamieta HO
7 5 nezamieta HO| 15 2 zamieta HO 23 2 zamieta HO
8 3 nezamieta HO| 16 3] zamieta HO 24 3] zamieta HO

Obr. C.31: Tabulka vysledkov 1

strelec AR1 S5AR1 AR2 strelec AR1 SAR1 AR2
1 0.4913 | -0.0945 | 0.4643 13 0.7644 | -0.5707 | 0.6509
2 0.6R58 | -0.5826 | 0.5235 14 0.7131 | -05321 | 0.5597
3 0.0025 | 0.1815 0.0038 15 0.4692 0.433 0.4845
4 0.6791 | -0.1458 | 0.6737 16 0.0346 0.1742 0.0614
5 0.9378 | -0.1217 1 i7 0.7461 (0.2909 0.7462
6 0.7365 | -0.5959 | 0.6725 18 0.3624 0.4386 0.2324
7 0.9506 | -0.1854 | 0.2506 19 0.21589 | -0.0183 | 0.2184
3 -0.2789 | 0.2911 | -0.3297 20 -0.0023 | -0.1465 | 0.0826
9 0.4575 0.1626 0.4311 21 (0.1947 0.264 0.2084
10 0.9755 | -0.1026 | 0.9782 22 -0.0373 | 01832 | -0.0846
11 0.3373 | -0.0834 | 0.3417 23 -0.0728 0.675 -0.2392
12 0.0194 | -0.6713 | 0.1913 24 -0.1597 | -0.2203 | -0.1295

Obr. C.32: Tabulka vysledkov 3

Na obrazku C.32 je tabulka s hodnotami koeficientov modelov 1 a 2. AR1 je ko-
eficient pri AR Clene a SAR1 koeficient pri sezonnom AR ¢lene v modeli 1. AR2 je
hodnota koeficientu pri AR clene modelu 2. Hodnoty, ktoré si zobrazené Cervenou
farbou su tie, kedy strelcovi podla Ljung-Boxovej statistiky dany model nevyhovoval.

V tabulke na obrazku C.33 st uvedené hodnoty AIC a BIC informac¢nych kritérii

pre jednotlivé modely vietkych strelcov. V stipci L-B je vysledok Ljung-Boxovej Sta-
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I model 1 model 2 model 3
L-B AlC BIC L-B AlC BIC L-B AlC BIC
1 242784 1,55980 2,38565 1,47362 zle 2,62735 1,75930
2 0,18778 | -0,68026 zle 0,58858 | -0,32345 -0,09693 | -0,96497
3 2,87963 2,01159 2,85909 1,94706 zle 2,81692 1,94888
4 0,96783 0,09979 0,93663 0,02461 1,00133 0,22329
5 -1,55534 | -2,42338 -1,77928 | -1,77928 zle -1,61696 | -2,48500
6 -0,12725 | -0,99529 zle 0,25941 | -0,65262 -0,15949 | -1,02753
7 -0,49541 | -1,36345 zle -0,51812 | -1,43014 -0,64303 | -1,51107
8 1,73164 0,86360 1,74156 0,83254 1,81632 094828
9 2,04044 1,17240 2,01322 1,10120 1,83703 0,96899
10 -0,84915 | -1,71719 -0,91389 | -1,82591 -1,04028 | -1,90832
11 1,62043 0,75239 1,57072 0,65870 zle 1,83149 0,96345
12 -0,62789 | -1,49593 zle -0,10725 | -1,01928 -0,52280 | -1,39084
13| zle 1,27546 0,40742 zle 1,67698 0,76495 zle 0,47395 -0,39409
14 1,41572 0,54768 zle 1,72393 0,81191 1,34567 0,47763
15 1,15504 0,28700 zle 1,28996 0,37793 0,75553 -0,11251
16| zle 1,56724 0,69920 zle 1,54232 0,63029 1,47723 0,60918
17| zle 2,55731 1,68947 zle 2,58290 1,67087 zle 2,19931 1,33187
18 2,19499 1,32695 zle 2,35664 1,44461 1,58735 0,71930
19 3,15036 2,283232 3,09196 2,18293 zle 3,50133 2,63329
20 0,64832 | -0,21972 0,61010 | -0,30192 0,71687 | -0,15117
21| zle 1,15945 0,29141 zle 1,175527 0,26325 zle 1,04089 0,17285
22 1,83290 0,96486 1,79952 088750 1,74686 0,87882
23| zle 0,50316 | -0,36488 zle 0,94520 0,03317 zle 0,33098 | -0,53706
24 1,03255 0,16451 1,02559 0,11356 0,94882 0,08078

Obr. C.33: Tabulka vysledkov 2

tistiky. Pre tych lukostrelcov, ktori maji prazdnu bunku, dopadol tento test dobre a

modelovanie danym modelom bolo pripustné. Naopak, ak sa v bunke nachadza slovo

"zle", nebol dany model vhodny pre modelovanie procesu.
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Priloha D

V tejto prilohe uvadzame vysledky odhadov vykonu pomocou vybranych metod pre

sufaze, na ktoré bola potrebna nominécia strelca.

Meno Redlny wykon AP MAX MEDIAN VP AKTUALNA M.
Duchof 635 628 653 632 33 617
Duchof 524 636 653 635 635 635
Duchof 618 540 665 642 647 652
Duchofi 610 627 665 630 620 630
Duchof 586 622 665 616 617 614
Duchofi 632 625 638 625 630 637
Hurban 655 615 651 616 615 634
Hurban 612 614 655 614 613 599
Hurban 628 616 642 618 625 640
Hurban 622 619 642 628 618 628
Hurban 610 619 642 625 618 622
Hurban 602 627 650 627 626 622
LuEanitova 618 612 645 623 618 631
Luéaniéovd 610 611 644 613 613 617
Luéanitova 532 589 644 594 583 564
Luéanitova 605 585 644 594 577 557
Luéanifova 581 604 634 604 603 623
Longové 591 623 644 623 627 632
Longava 584 626 648 629 630 631
Longava 582 625 648 631 624 620
Longovd 534 619 645 624 627 636
Longovd 542 621 645 629 517 614
Longova 547 523 645 634 622 639
Longovi 631 632 655 630 632 630
Durnd 670 652 676 655 655 674
Durny 672 564 686 664 666 673
Duchofi M. 622 615 641 624 609 624
Baloghové 588 519 585 549 531 556
Bufek 660 647 675 644 642 646
Toméikova 502 551 586 547 551 541
Szegedi 569 584 597 592 584 574
Pavlik 673 679 698 682 677 687
Kondas 574 651 690 640 657 686
Komarfansky 591 590 648 593 578 607
Haréarik 588 597 623 593 595 591
Dubazak 628 614 650 611 612 606
Dubagak 601 614 650 606 612 611
Kobza 596 582 629 585 580 517
Kobza 540 652 668 656 548 647
Balaz 523 636 674 639 632 635
Bala3 619 634 674 637 631 632
Balaz 657 544 662 642 645 642
Balaz 641 650 668 654 653 657
Balaz 622 651 668 656 651 660
Balaz 674 645 663 647 646 657

Obr. D.34: Tabulka odhadov vykonov
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