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Streszczenie: Gtéwnym celem pracy jest udowodnienie — z wykorzystaniem metody XGBoost — wyste-
powania luki ptacowej w sporcie na podstawie wyptat koszykarzy i koszykarek z lig NBA i WNBA. Spraw-
dzano réwniez prawdziwos¢ stwierdzenia, ze na wysokos¢ wyptaty wptywajg cechy fizyczne, popular-
nos¢ oraz skutecznos¢ na boisku w obronie i ataku zawodnika lub zawodniczki. Utworzono jeden
model, ktérego wyniki uznano za zadowalajace. Poréwnano dla tego modelu wptyw poszczegdlnych
zmiennych z wykorzystaniem trzech réznych metod. Uzyskano spdjne wyniki potwierdzajace, ze poza
skutecznoscig w obronie wszystkie z zaktadanych czynnikéw wptywajacych na wysokos¢ wyptaty oka-
zaly sie istotne. Potwierdzono rowniez wystepowanie dyskryminacji ptacowej ze wzgledu na ptec.
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1. Wstep

Sport od wiekdéw jest integralng czescig spoteczenistwa i kultury kazdego narodu
(Waskowski, 2011). Niepodwazalna jest jego rola w formowaniu spotfeczeristwa,
ksztattowaniu tozsamosci narodowej czy promowaniu ludzkich wartosci. Uprawiany
rekreacyjnie pozytywnie wptywa szczegdlnie na zdrowie i relacje spoteczne jednost-
ki, natomiast zawodowo motywuje do osiggania doskonatosci.

Sport profesjonalny to takze obszar, w ktdrym pasja, talent czy zaangazowanie
sg nagradzane publicznym uznaniem i rozgtosem. Jest to widowisko, ktére gro-
madzi miliony fanéw z catego $wiata, co przycigga rowniez najwieksze firmy. Sg
one w stanie wytozy¢ ogromne pienigdze na inwestycje w sport, by by¢ zauwazo-
nym przez fanéw wybranych dyscyplin. Sektor sportu uznaje sie za globalny (Grat-
ton, 1998), dlatego nie powinno dziwic, ze branzy tej towarzyszg zaréwno wielkie


https://orcid.org/0009-0003-6022-2238
https://doi.org/10.15611/2024.76.5.02

26 Aleksandra Derda

emocje, jak i wielkie pienigdze. Niestety, problemy, z ktédrymi zmaga¢ sie musza
czotowi dziatacze i sportowcy rowniez sg znacznie trudniejsze i majg powazniejsze
konsekwencje niz te obserwowane w zyciu codziennym. Dotyczy to takze nierow-
nosci spotecznych.

Sport zawodowy jest jedng z branz najmocniej dotknietych dyskryminacjg ptcio-
w3a, gdyz w sporcie mozna zauwazy¢ niemal kazdy rodzaj dyskryminacji (Thakur,
2022). O réznych objawach dyskryminacji ptciowej mozna przeczyta¢ w pracy Toma-
szewskiej (2004). W sporcie dyskryminacja ze wzgledu na ptec jest znacznie szerszym
i niejednokrotnie powazniejszym pojeciem. Dyskryminacja ptciowa nie tylko wptywa
na doswiadczenie zawodowe sportowcéw na kazdym etapie kariery zawodowej, na
ich status materialny, ale takze ksztattuje oblicze catej branzy sportowej. Jednym ze
skutkdw wystepowania dyskryminacji ptciowej jest rowniez badana luka ptacowa.

Celem tego badania jest udowodnienie wystepowania luki ptacowej w sporcie
na przyktadzie amerykanskich profesjonalnych lig koszykarskich NBA i WNBA. Do-
datkowym celem byto przygotowanie modelu dobrze prognozujgcego wysokosc
wyptaty zawodnika. W badaniu poszukiwano odpowiedzi na pytania:
® (Czy w amerykanskich ligach koszykarskich wystepuje dyskryminacja ptacowa ze

wzgledu na ptec¢?

Czy pte¢ ma najwiekszy wptyw na predykcje wysokosci wyptaty?

Czy czynniki, jakie majg wptyw na wysokos¢ wyptaty, to cechy fizyczne zawodni-

ka, jego popularnos¢ oraz skutecznosé na boisku w obronie i ataku?

2. Luka ptacowa w sporcie

Pojecie ,luka ptacowa” jest bezposrednim ttumaczeniem angielskiego zwrotu gen-
der pay gap. Istnieje wiele definicji opisujacych ten termin, jednak w wiekszosci
z nich pojawia sie wspdlny element, ktory opisuje jg jako miare nieréwnosci w pta-
cach kobiet i mezczyzn. Istniejg tez inne definicje, jak np. Parlamentu Europejskiego
(2023), zgodnie z ktorg luka ptacowa ze wzgledu na ptec to ,,réznica pomiedzy Sred-
nimi stawkami godzinowymi brutto, ktére otrzymuja kobiety i mezczyzni” lub defini-
cja GUS (2017, s. 6), wedtug ktorej luka ptacowa to ,,najczesciej stosowany wskaznik
do poréwnan wynagrodzen miedzy poszczegdlnymi grupami oséb”.

Chociaz nie wystepuje osobna definicja dla luki ptacowe]j w sporcie, jest to catko-
wicie inne zjawisko niz luka obserwowana w sektorze biznesowym. Zjawisko to jest
zauwazalne w kazdym aspekcie rywalizacji sportowej, szczegélnie na jej najwyzszym
szczeblu. Réznice ptacowe w sporcie bywajg nieporéwnywalnie wieksze niz znane
z ogolnych raportéw badajgcych luke ptacowa w biznesie (Adelphi University, 2023;
Parlament Europejski, 2023). Znacznie réznig sie rowniez przyczyny wystepowania
luki ptacowej miedzy mezczyznami i kobietami o podobnych umiejetnosciach.

Sytuacje kobiet i mezczyzn w wybranych sportach przedstawiono w opracowa-
niu Adelphi University (2023). W tabeli 1 zaprezentowano Srednie zarobki dla kobiet
i mezczyzn w czterech dyscyplinach. Dla kazdego z tych sportéw analizowano zarob-
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ki w dwéch ligach rozgrywek na najwyzszym poziomie, po jednej dla kobiet i mez-
czyzn. Nazwy lig podano w nawiasach po nazwie dyscypliny, najpierw liga meska,
potem liga kobieca. Wszystkie kwoty podano w dolarach. Dodatkowo przeliczono
iloraz wyptat kobiet i mezczyzn, by pokazac jakg czes¢ sSrednich zarobkow mezczyzn
zarabiajg Srednio kobiety.

Tabela 1. Srednie zarobki kobiet i mezczyzn w wybranych dyscyplinach sportowych

Srednie roczne Srednie roczne lloraz zarobkéw
Dyscyplina zarobki mezczyzn zarobki kobiet kobiet przez zarobki
[w dolarach] [w dolarach] mezczyzn
Koszykéwka (NBA i WNBA) 10 776 383 113 295 1,05%
Pitka Nozna (MLS i NWSL) 471279 54 000 11,46%
Tenis (100 najlepszych w ATP i WTA) 1589 024 1039 141 65,39%
Golf (PGA i LPGA) 1042917 346 360 33,21%

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie (Adelphi University, 2023).

Jak wynika z tab. 1, we wszystkich analizowanych dyscyplinach mezczyzni zara-
biajg wiecej niz kobiety i — niestety — réznica ta jest zazwyczaj znaczaca. Najlepsza
sytuacje dla kobiet mozna zaobserwowaé w tenisie ziemnym, gdzie zarabiajg one
srednio okoto 65% srednich zarobkdw mezczyzn. Najgorzej natomiast stosunek ten
wyglada w koszykdwce, gdzie kobiety otrzymujg Srednio tylko 1% przecietnych wy-
ptat mezczyzn. Rdéznica ta jest ogromna i pokazuje, z jak powazng dyskryminacjg
ptacowg muszg sie zmagac kobiety.

3. Wprowadzenie do tematu badania i opis wykorzystanych metod

Badanie zdecydowano sie przeprowadzi¢ na podstawie danych z amerykanskich lig
koszykarskich. Dyscyplina ta jest dobrym obiektem badawczym, gdyz podobnie jak
w przypadku innych opisywanych wczes$niej dyscyplin, w koszykdwke réwniez po-
czatkowo mogli grac jedynie mezczyzni. National Basketball Association (NBA), czyli
amerykansko-kanadyjska meska liga koszykarska, powstata juz w 1946 roku (NBA,
b.d.a), podczas gdy Women’s National Basketball Association (WNBA) zatozono do-
piero w 1996 roku (WNBA, b.d.a). Te dane wskazujg, ze dyskryminacja ze wzgledu
na ptec jest obecna w tym sporcie od wielu lat.

Dodatkowo popularnos¢ oraz prestiz tego sportu w Stanach Zjednoczonych
przyciggaja nie tylko najlepszych zawodnikéw na swiecie, ale réwniez sponsoréw
(KAF, 2022), ktérzy sg w stanie przekaza¢ duze kwoty, by uzyskac rozgtos wsréd fa-
now tej dyscypliny, szczegdlnie meskich rozgrywek. Niestety, jak pokazujg przed-
stawione we wczesniejszej czesci pracy badania (tab. 1), pomimo tak duzego za-
interesowania, koszykéwka w Stanach Zjednoczonych wciaz jest mocno dotknieta
problemem luki ptacowe;].
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3.1. Opis wykorzystanych metod
3.1.1. Analiza gtéwnych sktadowych

Analiza gtdwnych sktadowych to jeden z algorytmdéw stosowanych do redukcji wy-
miardow, ktdry polega na rzutowaniu danych na przestrzeni o mniejszej liczbie wy-
miardw przy jednoczesnym zachowaniu struktury danych w jak najwiekszym stop-
niu (Mamczur, 2019). Metoda ta polega na ,transformacji zmiennych pierwotnych
w zbidr nowych nieskorelowanych zmiennych zwanych gtéwnymi sktadowymi”
(Sztemberg-Lewandowska, 2017), gdzie kazda z nich tworzona jest przez kombina-
cje liniowa zmiennych pierwotnych w taki sposdb, by maksymalizowaé zmiennos¢
niewyjasniong przez poprzednia sktadowa.

Dla kazdej sktadowej mozna wyznaczy¢ wartos¢ wtasng, ktdra informuje, jaka
czes$¢ catkowitej zmiennosci wyjasnia dana sktadowa. Najwiecej wariancji przedsta-
wia zawsze pierwsza sktadowa, a kazda nastepna ttumaczy niewyjasniong jeszcze
cze$¢ zmiennosci. Zsumowane wartosci dla wszystkich sktadowych przedstawiajg
catkowitg wariancje (PQStat, b.d.).

Analize gtéwnych sktadowych stosuje sie przede wszystkim w celu redukcji licz-
by zmiennych, co pozwala zaréwno na wykrycie ewentualnych prawidtowosci, jak
i wizualizacje poczatkowo wielowymiarowych zbioréw danych.

3.1.2. Algorytm uczenia maszynowego

Uczenie maszynowe (machine learning) odnosi sie do szerokiego zestawu aplika-
cji Al, w ktérych komputery budujg modele na podstawie wzorcéw rozpoznanych
w zbiorach danych i wykorzystujg te modele do generowania hipotez na temat Swia-
ta. Takie modele majg niezliczone zastosowania w programowaniu do rozwigzywa-
nia probleméw zaréwno klasyfikacyjnych jak i regresyjnych (Russell i Norvig, 2020).

Sformutowanie problemu \

1. Zebranie i

przygotowanie danych 2. Trenowanie modelu

4. Wdrozenie modelu 3. Ewaluacja modelu

Rys. 1. Uproszczony przeptyw implementacji modelu uczenia maszynowego

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie (Sundberg i Holmstrom, 2024).
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Stosowanie metod uczenia maszynowego wymaga $cistego trzymania sie narzu-
conego schematu, ktérego uproszczony przeptyw przedstawiono na rys. 1. Widac
na nim, ze by osiggna¢ zadowalajgce rozwigzanie, najczesciej trzeba przejs¢ kilka
iteracji przedstawionego procesu. Modelowanie powinno sktadad sie z czterech eta-
pow: zbierania i przygotowania danych, trenowania modelu, ewaluacji uzyskanego
modelu oraz wdrozenia modelu do uzytkowania.

Przygotowanie danych

Na etapie zbierania danych niezbedne jest wskazanie, co jest problemem, ktéry ma
by¢ rozwigzany za pomocg modelowania. Do uzyskania dobrego jakosciowo rozwia-
zania powinno sie tez prawidtowo wskaza¢ zmienne endo- i egzogeniczne.

Czes¢ metod uczenia maszynowego wymaga réwniez normalizacji danych. Wy-
korzystywana w tym badaniu metoda XGBoost oparta na drzewach decyzyjnych jest
nieczuta na réznice wielkosci miedzy zmiennymi, dlatego przeprowadzanie normali-
zacji danych jest niepotrzebne (Filho, 2022).

Podziat na zbior uczacy i testowy

Zbidr uczacy wykorzystywany jest do trenowania modelu — to na podstawie tych
danych wykrywane sg zaleznosci (Blog Statystyczny, 2020). Zbiér ten jest zazwyczaj
najbardziej liczny.

Dane ze zbioru testowego sg, jak wskazuje na to nazwa, wykorzystywane do
testowania modelu. Obserwacje z tego zbioru stuzg do symulacji dziatania modelu
na nowych niewykorzystywanych wczesniej danych.

Trenowanie modelu — XGBoost

W badaniu wykorzystano metode wzmacniania gradientowego — model XGBoost.
Model ten jest technikg uczenia zespotowego (ensemble learning), ktora polega
na tgczeniu przewidywan grup predyktordow, czyli wspdlnym analizowaniu wyni-
kéw wielu mniejszych modeli. Takie podejscie pozwala na znaczne poprawienie
wynikow predykcji, istotnie zmniejsza sie rowniez wariancja gtéwnego modelu
(Data Science Team, 2020). XGBoost jest modelem sekwencyjnym, czyli modele
bazowe sg tworzone po kolei, a kazdy nastepny zalezy od wynikéw uzyskanych dla
poprzedniego.

Wszystkie modele wzmacniania gradientowego, nalezgce do uczenia zespoto-
wego, opierajg sie na trzech krokach (Analytics Vidhya, 2024):

1) utworzenie modelu FO do przewidywania wartosci zmiennej objasnianej;
wyznaczenie reszt modelu;

2) utworzenie nowego modelu h1, ktéry dopasowywany jest do reszt uzyska-
nych dla modelu FO;

3) taczenie wnioskow uzyskanych dla FO i h1, by stworzy¢ model F1 — popra-
wiona wersja FO.
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Kroki te powtarza sie do uzyskania minimalnej wartosci wybranego wskaznika
oceny jakosci modelu (takim wskaznikiem moze byé MSE) lub po przejsciu wskaza-
nej liczby iteracji.

Cho¢ XGBoost to jeden z algorytmodw opartych na wzmacnianiu gradientu,
znacznie rézni sie od standardowych modeli z tej grupy. XGBoost jest lepszy od zwy-
ktych algorytmodw wzmacniania gradientu, gdyz zamiast trenowac najlepszy model
na danych (jak w przypadku tradycyjnych metod), trenuje sie tysigce modeli na réz-
nych podzbiorach zbioru uczacego, a nastepnie gtosuje sie na model o najlepszej
wydajnosci.

GridSearchCV

GridSearchCV to proces dostrajania hiperparametréw w celu okreslenia optymal-
nych wartosci dla danego modelu (Great Learning Team, 2024a). Metoda ta opie-
ra sie na zautomatyzowanym testowaniu modeli ze wszystkich zaproponowanych
mozliwych wartosci hiperparametréw. W ten sposdb wyznacza sie hiperparametry
dla wskazanego modelu, przy ktérych model wykazuje najlepsze wartosci wybrane-
go wskaznika oceniajgcego jakosé. W tej metodzie wykorzystywana jest tak zwana
walidacja krzyzowa, o ktérej przeczyta¢ mozna w Great Learning Team (2024b).

Ocena jakosci

W tym etapie modelowania wykorzystuje sie np.: MAE, MSE, RMSE, a takze wspot-
czynnik determinacji.

Skrétu RMSE (Root Mean Squared Error) uzywa sie do okreslenia pierwiastka
Sredniokwadratowego btedu (Hodson, 2022 oraz Chai i Draxler, 2014):

RMSE =

gdzie: n —liczba obserwacji, y — rzeczywista wartos¢ zmiennej objasnianej dla i-tego
obiektu, ¥, — przewidywana warto$¢ zmiennej objaénianej dla i-tego obiektu.

Wartos$é tego wskaznika jest przedstawiana w tej samej jednostce co zmienna
objasniana, co znacznie utatwia interpretacje. Wskaznik ten interpretuje sie jako
Srednig oczekiwang réznice miedzy wartoscia przewidywang a rzeczywista.

MAE (Mean Absolute Error) to wskaznik, ktory oblicza sie ze wzoru (Hodson,
2022; Willmott i Matsuura, 2005):

n
1
MAE=—Z =7,
-y 1Iyl il
=
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gdzie: n —liczba obserwacji, y, — rzeczywista wartosé¢ zmiennej objasnianej dla i-tego
obiektu, 3, — przewidywana wartosé zmiennej objasnianej dla i-tego obiektu.

Wspdtczynnik jest obliczany przez wyznaczanie wartosci bezwzglednych btedéw
predykcji, co zapobiega wzajemnemu znoszeniu sie bteddw z dodatnim i ujemnym
znakiem. Wartos¢ tego wskaznika to srednia wszystkich bezwzglednych btedéow
predykcji. Wskaznik ten tez jest przedstawiany w tej samej jednostce co zmienna
objasniana. Wartos¢ tego wskaznika interpretuje sie jako srednig btedéw predykcji.

Wspotczynnik determinacji R? wskazuje, jaka cze$¢ zmiennosci zmiennej obja-
$nianej jest wyjasniana przez model (Walesiak, 1996). Jest on obliczany zgodnie ze
wzorem (Ruijie i in., 2023):

_ 20— }’i)z
i —y)?’

gdzie: y, — rzeczywista wartos¢ zmiennej objasnianej dla i-tego obiektu, ¥, — przewi-
dywana wartos$¢ zmiennej objasnianej dla i-tego obiektu.

R?>=1

Wspotczynnik ten przyjmuje wartosci z przedziatu [0,1]. Im wartosc¢ blizsza jed-
nosci, tym lepsze dopasowanie funkcji regresji do rzeczywistych danych. Im wyzsza
wartosc tego wspodtczynnika, tym wieksza czes¢ zmiennosci zmiennej objasnianej
jest wyjasniana przez model.

Istnieje jeszcze wiele innych, mniej popularnych metod ewaluacji modelu, o kté-
rych przeczyta¢ mozna w Hodson (2022).

W badaniu wykorzystano do oceny jakosci: MAE, MSE, RMSE, a takze wspot-
czynnik determinacji. RMSE (Root Mean Squared Error) to pierwiastek sredniokwa-
dratowy btedu (Chai i Draxler, 2014; Hodson, 2022). Wskaznik ten interpretuje sie
jako srednig oczekiwang réznice miedzy wartoscig przewidywang a rzeczywista.

MAE (Mean Absolute Error) to wskaznik obliczany przez wyznaczanie wartosci
bezwzglednych btedéw predykcji, co zapobiega wzajemnemu znoszeniu sie btedéw
z dodatnim i ujemnym znakiem (Hodson, 2022; Willmott i Matsuura, 2005). War-
tos¢ tego wskaznika interpretuje sie jako srednig bteddw predykcji.

Ocena wptywu i znaczenia cech

Ocene wptywu i znaczenia cech przeprowadzono z wykorzystaniem trzech metod:
metody wbudowanej w biblioteke sci-kit learn, metody permutacyjnej oraz me-
tody SHAP.

Metoda wbudowana w biblioteke sci-kit learn

Metoda wbudowana w biblioteke sci-kit learn dla metod opartych na drzewach de-
cyzyjnych bazuje na zmianach wartosci wybranego wskaZznika nieréwnomiernosci,
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na przyktad miary Giniego. Za pomoca tej metody mozna okresli¢, ktére ze zmien-
nych najmocniej wptywajg na zmniejszenie wartosci wskazanego wskaznika.

Wadami tej metody s3: zawyzanie waznosci zmiennych liczbowych i przepro-
wadzanie obliczen na danych treningowych. Przez to zmienne, ktdre nie wptywajg
na przewidywanie zmiennej objasnianej, mogg zosta¢ wskazane jako wazne (Sci-kit
learn, b.d.).

Metoda permutacyjna

W odréznieniu od metody wbudowanej metoda permutacyjna moze by¢ stosowana
dla wiekszosci modeli uczenia maszynowego. W metodzie tej bada sie, jak zmienia
sie wartos¢ miary btedu (takiej jak MAE czy R?) po spermutowaniu wartosci jednej
ze zmiennych. Te czynnos¢ wykonuje sie dla wszystkich zmiennych z osobna, a na-
stepnie ranguje sie je po wptywie, jaki miaty na zmiane wartosci wskazanej miary
btedu (Jensen, 2022).

SHAP

W tej metodzie sita wptywu poszczegdlnych zmiennych jest prezentowana przez
wyznaczenie wartosci Shapleya (1953). Za pomocg wartosci SHAP mozna wyjasniaé
wptyw poszczegdlnych zmiennych dla dowolnego modelu uczenia maszynowego.
Przy obliczaniu tych wartos$ci wykorzystuje sie podejscie oparte na teorii gier, ktore
mierzy wktad kazdego gracza w koricowy wynik. W podejsciu stosowanym w ucze-
niu maszynowym kazdej funkcji przypisuje sie warto$¢ waznosci reprezentujacg jej
udziat w wynikach modelu (All Awan, 2023). Na podstawie wartosci SHAP mozna
wyznaczy¢ interpretowalnos$¢ zaréwno lokalng, jak i globalna.

4. Wyniki badan
4.1. Zebranie i przygotowanie danych

Badaniu poddano koszykarzy grajacych w lidze NBA w sezonie 2022-2023 oraz ko-
szykarki wystepujgce w WNBA w sezonie 2023. Wybrano te sezony, by zachowac ak-
tualnos¢ wynikéw uzyskanych w badaniu, gdyz na moment przeprowadzania analizy
sg to ostatnie zakoriczone rozgrywki.

Do badania wybrano 3 rodzaje zmiennych: opisujgce podstawowe charaktery-
styki zawodnikéw, ich popularnosé oraz skutecznosc ofensywng i defensywna. Sg to
zmienne:

Plec — pteé¢ zawodnika,

Wiek — wiek gracza w badanym sezonie,

Wyplata — wyptata bazowa zawodnika na badany sezon w przeliczeniu na jeden
mecz w podstawowe] czesci sezonu; jest to zmienna objasniana,
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OBS — liczba obserwujgcych na Instagramie na dzien 4 kwietnia 2024,

Min — $rednia liczba rozegranych minut na mecz,

PTS — S$rednia liczba punktéw zdobyta na mecz,

FGM — $rednia liczba trafionych rzutéw z gry na mecz,

FG% — S$rednia skutecznos¢ préb zdobycia punktdéw z gry na mecz,

3PM — S$rednia liczba trafionych rzutéw za trzy punkty na mecz,

3P% — $rednia skutecznos¢ prob rzutdw za trzy punkty na mecz,

FTM — S$rednia liczba trafionych rzutéw wolnych na mecz,

FT% — $rednia skutecznos¢ préb rzutéw wolnych na mecz,

OREB  — S$rednia liczba zbiérek ofensywnych na mecz,

DREB — $rednia liczba zbidrek defensywnych na mecz,

AST — $rednia liczba asyst na mecz,

TOV — $rednia liczba strat na mecz,

STL — $rednia liczba przechwytéw na mecz,

BLK — S$rednia liczba blokéw na mecz,

PF — S$rednia liczba popetnionych fauli na mecz,

DD2 — $rednia liczba tak zwanych double doubles na mecz,

TD3 — S$rednia liczba tak zwanych triple doubles na mecz,

GPR — stosunek liczby zagranych meczy do liczby wszystkich meczy w sezonie,
GWR — stosunek liczby wygranych meczy do liczby wszystkich zagranych meczy.

Powyzsze zmienne zaczerpnieto z nastepujgcych portali: Spotrac (b.d.a; b.d.b)
popularbasketbal-lers.com (2024); Instagram (2024); NBA (b.d.b) oraz WNBA (b.d.b).

Niezbedne byto zapewnienie poréwnywalnosci wartosci zmiennych dla kobiet
i mezczyzn, gdyz wiekszos¢ ze zmiennych byta zalezna od liczby meczéw w sezonie.
Podstawowe rozgrywki sezonu NBA sktadaty sie z 82 spotkan, natomiast w WNBA
byto to jedynie 40 spotkan, dlatego zdecydowano sie przedstawié kazdg ze zmien-
nych w przeliczeniu na 1 mecz.

Wszystkie obliczenia oraz czes$¢ wizualizacji wykonano w jezyku Python. Pozo-
state wizualizacje wykonano w Excelu.

4.2. Dobo6r zmiennych

Doboru zmiennych zdecydowano sie dokonaé na podstawie korelacji Pearsona oraz
wspbtczynnika zmiennosci. Postanowiono, ze zmienne objasniajagce nie powinny
byc¢ ze sobg bardziej skorelowane niz 0,8.

Wystgpity zmienne mocno ze sobg skorelowane, z tego powodu usunieto ze
zbioru potencjalnych zmiennych objasniajgcych zmienne PTS, FTM oraz powigzang
z nig FT%.

Zdecydowano, ze do badania mogg zosta¢ wybrane jedynie zmienne, ktérych
zmiennos$¢ jest wyzsza niz 10%. Wszystkie zaproponowane zmienne miaty wartosc
wspotczynnika wyzszg niz zatozone 10%, dlatego wszystkie ze zmiennych brano pod
uwage w kolejnych etapach analizy.
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4.3. Wyniki XGBoost

Modelowanie przeprowadzono z wykorzystaniem metody XGBoost, gdyz jest to model
oparty na drzewach decyzyjnych, ktéry jest nieczuty na réznice wielkosci zmiennych.
Na metodach opartych na drzewach mozliwe jest réwniez przeprowadzanie anali-
zy wptywu zmiennych na predykcje, co jest niezbedne do sprawdzenia zaktadanych
w tym badaniu hipotez. Zaletg tej metody jest réwniez dobre dopasowywanie sie do
danych. W wyborze modelu oceniano réwniez tatwos¢ implementacji. XGBoost jest
dostepny w wielu popularnych, dobrze udokumentowanych narzedziach.

Do utworzenia modelu wykorzystano biblioteke XGBoost dostepng w Pythonie.
Chociaz rozwigzanie to umozliwia implementacje modelu zdomyslnymi warto$ciami
hiperparametréw, zdecydowano sie dokonad strojenia hiperparametréow. Dokonano
tego z wykorzystaniem metody przeszukiwania siatki (z angielskiego Grid Search).
Jako minimalizowang miare oceny jakosci modelu wybrano sredni btgd kwadratowy
MSE. Strojeniu poddano parametry:
® colsample_bytree — proporcja kolumn uzywanych do uczenia kazdego drzewa,
learning_rate — szybkos¢ uczenia,
max_depth — maksymalna gtebokos$¢ pojedynczego drzewa,
n_estimators — liczba drzew,
subsample — proporcja prébek uzywanych do uczenia kazdego drzewa.
Strojenie wykazato, ze najlepsze wyniki mozna uzyskac dla modelu o hiperpara-
metrach:
® colsample_bytree = 0.9,
learning_rate = 0.2,
max_depth =3,
n_estimators = 100,
subsample = 1.0
Wartosci powyzej zostaty wskazane jako optymalne, dlatego wytrenowano mo-
del wtasnie z tymi hiperparametrami.

4.4. Ocena jakosci

Dla wytrenowanego modelu uzyskano btagd MSE w wysokosci 4640102639,85, na-
tomiast RMSE bedgce pierwiastkiem tej wartosci wyniosto 68118,3. Oznacza to, ze
srednio przewidywana wartos¢ wyptaty rézni sie od rzeczywistej 0 68118,3 dolardw.
Wartos¢ ta jest rowna niemal 74% wartosci sredniej zmiennej objasnianej. Przed-
stawione powyzej wskazniki majg stosunkowo wysokie wartosci, co wskazuje, ze
model ten raczej stabo przewiduje wartosé wyptaty dla poszczegdlnych zawodnikéw
i zawodniczek.

MAE dla tego modelu wyniosto 43394,6. Oznacza to, ze srednia btedéw pre-
dykcji jest rowna 43394,6 dolaréw. Wartos$¢ ta, choé przedstawia podobng charak-
terystyke do RMSE, znacznie sie rézni od wartosci RMSE. Ta duza réznica sugeruje,
ze w zbiorze danych wystepujg obserwacje, ktére znaczgco réznig sie miedzy soba.
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Wspodtczynnik determinacji wynidst 0,72, co wskazuje, ze 72% wariancji jest wy-
jasniana przez model. Biorgc pod uwage, ze zjawisko to jest nietatwe do przewidy-
wania, a wysokos$¢ wyptaty czesto jest zalezna od innych, nieuwzglednionych w tym
badaniu czynnikdw, mozna uznaé, ze zmiennosc¢ tej zmiennej jest dosy¢ dobrze re-
prezentowana przez model. Trzeba pamietaé, ze w rzeczywistosci wysokos¢ wyptaty
jest ustalana najczesciej na podstawie osiggnie¢ zawodnikdéw z poprzednich lat, ktd-
re nie byty badane w tej analizie. Kontrakty sg rdwniez ustalane przed rozpoczeciem
sezonu i obowigzujg kilka lat, przez co wysoko$¢ wyptaty moze nie odzwierciedlaé
obecnej formy zawodnika. Wysoko$¢ wyptaty zapisanej w umowie miedzy zespotem
a zawodnikiem niejednokrotnie zalezy tez od umiejetnosci negocjacyjnych czy sym-
patii miedzyludzkiej. Wszystkie te czynniki sprawiajg, ze zmienng Wyplata trudno
jest przewidzie¢ za pomocg metod statystycznych, wiec uzyskane dla tego modelu
wyniki mozna uznaé za zadowalajace.

Wyijasnialnos¢ globalna

By wykry¢ globalny wptyw poszczegélnych zmiennych na predykcje modelu, zdecy-
dowano sie porownac 3 rézne sposoby wyznaczania znaczenia cech: sposdb wbu-
dowany w biblioteke sci-kit learn oparty na zmianach wskaznika nieréwnomierno-
$ci, metode permutacyjng oraz metode opartg na wspdtczynniku Shapleya.

Analizujac powyzsze wykresy mozna zauwazy¢, ze pierwsze 5 cech we wszystkich
metodach jest takie same, rdznig sie jedynie kolejnoscig (rys. 2-4). Do tych cech nale-
73: Plec, FGM (Srednia liczba zdobytych punktéw na mecz), Wiek, 3PM (srednia liczba
udanych rzutéw za 3 punkty na mecz) oraz OBS (liczba obserwujgcych na Instagra-
mie). Dwie sposrdd tych cech sg wskazywane jako wazniejsze od pozostatych: Plec
i FGM. Pozostate wybrane zmienne nie wptywajg znaczgco na wysokos¢ wyptaty.

Na wykresie (rys. 5) przedstawiono wptyw poszczegdlnych zmiennych na war-
tosci zmiennej objasnianej dla kazdej z obserwacji. Cechy sg przedstawione osobno
wierszami. Dla tatwiejszego odbioru analizy zmienne posortowano od najbardziej
wptywowej do najmniej znaczacej. Kolorami zaznaczono wartosci dla kazdej zmien-
nej indywidualnie, na niebiesko zaznaczono niskie wartosci kazdej ze zmiennych,
na réozowo wysokie. Im obserwacja potozona jest blizej lewej strony wykresu, tym
nizsza wartosé Shapleya, czyli tym bardziej wptywa ona na obnizenie wyptaty, im
bardziej na prawo — tym wyzsza wyptata. Jak widaé na wykresie, najbardziej wpty-
wowg zmienng jest ponownie pte¢. Wysokim wartosciom tej zmiennej (w tym
przypadku jest to warto$¢ 1 odpowiadajgca kobietom) odpowiadajg niskie warto-
Sci wypftaty, co oznacza, ze kobiety otrzymujg nizsze wynagrodzenie niz mezczyzni.
Kolejng wptywowg zmienng jest FGM. Wysokie wartosci tej zmiennej odpowiada-
ja wysokim i bardzo wysokim wyptatom, co sugeruje, ze zeby otrzymywac wysoka
wypfate, trzeba tez zdobywaé duzg liczbe punktéw. Wiersz dla zmiennej OBS po-
kazuje, ze duza liczba obserwujgcych na Instagramie przektada sie na wyzsze wy-
nagrodzenie. Mozna jednak zauwazy¢, ze niskie wartosci dla tej zmiennej rowniez
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Rys. 2. Wptyw zmiennych na predykcje modelu — metoda wbudowana w biblioteke sci-kit learn

Zrédto: opracowanie wtasne.
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Rys. 3. Wptyw zmiennych na predykcje modelu — metoda permutacyjna

Zrédto: opracowanie wtasne.
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Rys. 4. Wptyw zmiennych na predykcje modelu — wspétczynnik Shapleya

Zrédto: opracowanie wtasne.
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Rys. 5. Wptyw zmiennych na wartos¢ predykcji w podziale na obserwacje

Zrédto: opracowanie wtasne.
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moga oznacza¢ wynagrodzenie ponad $rednig. Analizujgc wiersz dla wieku, zauwa-
zono, ze wystepuje wyrazna tendencja, ze im starszy zawodnik, tym wyzszg wy-
ptate otrzymuje. Wiersz dla zmiennej 3PM pokazuje, ze wiekszo$¢ obserwacji dla
tej zmiennej ma niskie wartosci, ktére odpowiadajg niskim wyptatom dla tych za-
wodnikéw. Sportowcy, ktérzy podczas meczu Srednio trafiajg wiecej za trzy punkty,
otrzymujg zazwyczaj wyzsze wynagrodzenie. Pozostate zmienne zostaty wskazane
przez poprzednie analizy jako mniej istotne, mozna jednak zauwazy¢ tendencje, ze
zawodnicy, ktérzy przyjmujg dla tych zmiennych wartosci uznawane za korzystne
i s3 one znaczgco rézne od sredniej, najczesciej rowniez otrzymujg wyzszg wyptate.

Podsumowujgc wyniki analizy wptywu poszczegdlnych zmiennych, mozna za-
uwazyé, ze wszystkie 3 badane charakterystyki majg wptyw na wyptate zawodnika:
jego cechy personalne (zmienna Plec i Wiek), popularnos¢ (OBS) oraz wyniki uzyski-
wane na boisku w kategorii statystyk ofensywnych (FGM i 3PM).

4.5. Szczegétowa analiza zaleznosci

Zdecydowano sie zobrazowac obserwacje w przestrzeni dwuwymiarowej z uwzgled-
nieniem jedynie zmiennych, ktére miaty najwiekszy wptyw na predykcje modelu.
W tym celu wykorzystano metode analizy gtéwnych sktadowych. Poréwnano, jak
w grupach kobiet i mezczyzn utozone sg punkty ze wzgledu na zmienne Wiek, OBS,
FGM i 3PM. Takie przedstawienie pozwala okresli¢, czy wartosci tych zmiennych sg
znaczgco rézne miedzy kobietami i mezczyznami.

Pte¢ b
8 ® 0 - mezczyini

® 1 - kobiety
5

Druga sktadowa

Pierwsza sktadowa

Rys. 6. Wizualizacja dwdch pierwszych sktadowych gtéwnych

Zrédto: opracowanie wtasne.



Diagnoza nieréwnosci ptacowej wsrdd sportowcow... 39

Na rysunku 6 przedstawiono dwie pierwsze sktadowe dla najbardziej wptywo-
wych zmiennych. Wyjasniajg one 70% zmiennosci zmiennej objasnianej. Na czer-
wono zaznaczono obserwacje kobiet, a na niebiesko mezczyzn. Mozna zauwazyé,
ze wystepuje kilka obserwacji odstajgcych, z czego dwie z nich sg wartosciami eks-
tremalnymi. Wiekszo$¢é tych obserwacji dotyczy mezczyzn, a tylko jedna kobiet. Po-
mijajgc wartosci odstajace, nalezy stwierdzi¢, ze niewidoczna jest réznica miedzy
grupami kobiet i mezczyzn. Pokazuje to, ze przedstawiciele obu ptci nie réznig sie
znaczgco miedzy sobg ze wzgledu na analizowane zmienne. Pozwala to na wysunie-
cie wniosku, ze tak ogromna rdznica w zarobkach miedzy kobietami i mezczyznami
nie wynika z ich skutecznosci na boisku czy popularnosci w mediach spotecznoscio-
wych, a wtasdnie jedynie z innej pfci.

5. Zakonczenie

Celem zaprezentowanego badania byto udowodnienie, ze w koszykéwce wystepu-
je dyskryminacja. W tym celu stworzono model regresyjny, ktéry w dobry sposéb
przewidywatby na podstawie dostarczonych danych, jakiej wysokosci wyptate powi-
nien otrzymywacd zawodnik z amerykanskich lig koszykarskich. Na podstawie wpty-
wu zmiennych na predykcje otrzymanego modelu udowodniono, ze to, jakiej pfci
jest badana osoba, szczegdlnie mocno wptywa na wysokos$¢ wyptaty. Jak wykazaty
szczegdtowe badania, fakt, ze badana obserwacja jest charakterystyka kobiety, sil-
nie wptywa na obnizenie przewidywanej wartosci. Zauwazono rowniez, ze kobiety,
ktére prezentowaty wartosci poszczegdlnych zmiennych na podobnym poziomie co
mezczyzni, otrzymywaty nieporéwnywalnie nizsze wynagrodzenie. Oznacza to, ze
kobiety nie otrzymujg odpowiedniego wynagrodzenia za wykonywang prace.

W badaniu wykazano, ze ze wzgledu na analizowane zmienne wystepuje dys-
kryminacja ptacowa w amerykanskich ligach koszykarskich. Nalezy jednak pamietac,
ze choé wyniki badania sg jednoznaczne, mogg wystgpi¢ czynniki, ktére nie zostaty
uwzglednione w analizie, a ktére mocno wptywajg na to zréznicowanie.

Wszystkie trzy badane aspekty, odnosnie do ktérych podejrzewano, ze mogg
mie¢ wptyw na wysokos$¢ wyptaty, czyli charakterystyki zawodnikéw, ich popular-
nos$¢ oraz skutecznos$¢ na boisku, miaty istotny wptyw na przewidywang wartos¢
ptacy. Nieistotne okazaty sie jedynie zmienne, ktdre reprezentowaty skutecznosc
zawodnikéw w obronie. Moze to wynikac z faktu, ze gracze defensywni sg uznawani
za mniej efektownych.
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Diagnosis of Pay Inequality among Athletes Using Machine Learning Methods

Abstract: The main goal of the work is to prove the existence of a wage gap in sports using the XGBoost
method based on the salaries of basketball players from the NBA and WNBA leagues. The truthfulness
of the statement that the amount of pay is influenced by the physical characteristics, popularity, and
effectiveness on the pitch in defense and attack of a player was also checked. One model was created,
the results of which were considered satisfactory. The influence of individual variables was compared
for this model using three different methods. Obtained results confirmed that, apart from defensive
effectiveness, all of the assumed factors influencing the amount of pay are significant. The occurrence
of gender-based pay discrimination was also confirmed.

Keywords: gender pay gap, sport, machine learning, XGBoost
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