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Abstrakt v SJ

Zékladnym cielom zaverecnej prace je analyza pouzitelnosti algoritmov Extreme
Gradient Boosting (XGBoost), nahodného lesa (RF), linedrnej a logistickej regresie a
Support Vector Machines (SVM) implementovanych pomocou kniznice TensorFlow
v jazyku python pri predikcii vysledkov futbalovych zapasov v anglickej Premier Le-
ague. Dolezitou castou prace je tiez vyber vhodnych dat pre predikciu, vylepsovanie
vykonu algoritmov pomocou nastavovania spravnych parametrov a urcenie najviac
vyhovujiceho mnozstva dat ktoré sa pouzije pri trénovani. Vystupom je webovy

portal vyuzivajuci predikované hodnoty pre urcenie kurzov zapasu.

KItcové slova
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Abstrakt v AJ

The main goal of this thesis is to analyze usefullness of prediction algithms lo-
gistic and linear regression, Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Random Forest
and Support Vector Machines (SVM) impleneted in TensorFlow library in python
programming language in case of prediction of soccer match results in Premier Le-
ague. Important part of the work is also to pick appropriate data set for prediction,
improvement of algorithm parameters and estimating the most appropriate volume
of data used for training. Output of the thesis is a web portal, which uses predicated

values to determine betting odds.

KIticové slova v AJ

Betting, web, machine learning, sport, prediction
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Predhovor

Tato praca sa zaoberd predikciou zapasov pomocou strojového ucenia. V praci vy-
uzivame zname hodnoty ziskané za roky futbalovych zapasov a vypocitavame z nich
informacie, ktoré za pomoci strojového ucenia vedu k lepsej predikcii zapasov ako v
existujucich rieseniach. V praci sa zaoberame najvhodnejsou metédou predikcie, ako
aj najvhodnejsim algoritmom pre dany problém. Porovnédvame viacero datovych sad
a snazime sa z nich vybrat taki, pri ktorej algoritmy vykazuji najlepsie vysledky.

Prvotna volba témy tkvela v tom, Ze stavkovanie a hazard si v dnesnej dobe
vsade prekvitajiucim odvetvim, ktoré potrebuje neustédle vylepsovat svoje moznosti.
Sucasné algoritmy urcujice kurzy stéle nie si vysoko presné, a preto je nutné tuto
oblast stale skumat.

Za pomoci roznych metdd, od zédkladnych uprav datovej sady, cez vyhladavanie
najvhodnejsich parametrov pre algoritmy strojového ucenia, vyuzitia klasickej pre-
dikcie aj nami navrhnutého postupu, az po porovnanie roznych algoritmov sa teda
snazime vytvorif model, ktory by bol schopny s ¢o najvyssou tuc¢innostou predikovat

spravny vysledok zapasu.
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Zoznam symbolov a skratiek

AT 7z angl. Away Team - hostujuici tim. 22
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Slovnik terminov

Strojové ucenie -z angl. Machine learning, oblast umelej inteligencie, zaoberajica
sa metodami a algoritmami, ktoré umoznuji programu ucif sa a nasledne adek-
vatne reagovaf na rozne vstupné hodnoty bez toho, aby bol na ne explicitne

naprogramovany, iba na zéklade informadcii, ktoré sa naucil [2].

Parser Program alebo casf programu urcéend na interpretaciu vstupu pre pocitac

rozpoznavanim klucovych slov a analyzou struktary vyrazu.

Mriezkové vyhladavanie 7 angl. grid search. Jedna sa o algoritmus hladania
najvhodnejsej hodnoty parametrov v algoritmoch strojového ucenia ich po-

stupnym skusanim.

Pretrénovanie 7 angl. overfitting. Jedna sa jav, kedy sa algoritmus strojového
ucenia nauci na datach nieco, ¢o nemusi nutne platif. Stupen funkcie je v tomto
pripade vyssi ako by mal byt. Vysledkom je vysoka tispesnost pri trénovani, no
slabsie vysledky pri testovani. Opakom je podtrénovanie, z angl. underfitting,

kde je stupen funkcie nizsi ako by mal byt.
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Uvod

V dnesnej dobe velkych dat a stale novych technolégii musia vSetky odvetvia dr-
zat krok s dobou. Vdaka obrovskému mnozstvu dat, ktoré sa v dnesnej dobe daju
ziskat o konkrétnej doméne, ¢i uz historickych dat, alebo aktualneho spravania sa
prostredia ¢i Tudi v ramci domény, vieme s vysokou presnostou urcit mozny vyvoj v
danej doméne. Aplikdciou neurénovych sieti a strojového ucenia vieme predpovedat
¢i uz spravanie zakaznika, ¢i, ako v nasom pripade, najpravdepodobnejsi vysledok
futbalového zapasu. Vysledok zapasu moze ovplyviiovat velké mnozstvo faktorov.
V tejto praci budeme vychadzat z niekolkych predpokladov, ktoré si postupne do-
kazeme, pripadne vyvratime, a na zaklade nasich zisteni sa budeme postuvat dalej.
Zaujimavou hypotézou napriklad je, ze doméaci tim ma vacsiu Sancu na vyhru, ako
hostujici. Hypotézou ¢islo dva je, ze stavkové kancelarie, ktoré maju dlhoro¢nu prax,
by mali mat uz teraz velkd tspesnost pri odhadovani vysledku. Dalej bude zauji-
mavé sa pozriet, ako ovplyviuje vysledok sticasna forma oboch timov, ale taktiez aj
ich dlhodoby trend vo vysledkoch.

Cielom diplomovej prace je vytvorit model moderného stavkového systému, v
ktorom sa na urcovanie kurzov bude vyuzivat strojové ucenie, ktoré natrénujeme
pomocou vysledkov zapasov z minulosti. Preto budeme preverovat spravnost na-
sich hypotéz a pokusat sa ¢o najlepsie nastavit data tak, aby sme vedeli s vysokou

presnostou urcit, ako zapas skondi.
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1 Formulacia tlohy

Na zaciatku prace je nutné zadefinovat tlohy, ktoré je potrebné splnit na to, aby
sme sa dopracovali k funkénému prototypu stavkového portalu. Hlavnym cielom tejto
prace je analyza jednotlivych algoritmov, a az na jej zaklade je mozné vytvorenie

portalu. Preto delime pracu z praktického hladiska na dve casti:

1. Analyza algoritmov strojového ucenia

o Vytvorenie dostatocne komplexnej datovej sady, pomocou ktorej bude

mozné vytvorif modely a natrénovat algoritmy strojového ucenia.

o Vyhladanie najvhodnejsich parametrov pre algoritmy strojového ucenia
tak, aby bola tspesnost predikcie ¢o najvyssia pri jednotlivych datovych
sadach.

o Urcenie najvhodnejsieho objemu dat pri ktorom budt mat algoritmy naj-
vyssiu uspesnost.

e Vyhodnotenie najvhodnejsieho (pripadne viac) algoritmu, ktory sa na

riesenie predikcie najlepsie hodi.

2. Vytvorenie modelu webového portalu pre zobrazenie predikovanych hodnot v

uzivatelsky blizkej forme.
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2 Strojové ucenie a algoritmy strojového ucenia

V dnesnej dobe sa v informatike ¢asto stretdvame s pojmom strojové ucenie s pred-
pokladom, ze intuitivne vieme, ¢o by to vlastne malo byt. Tento pristup casto vedie
k tomu, Ze si viznam strojového ucenia interpretujeme chybne. Co to teda je? Stro-
jové ucenie je podla [3] oblast vedeckého skiimania, ktoré sa zameriava na indukéné
a iné algoritmy, ktoré maju schopnost sa ucit. Z toho prakticky vyplyva, ze strojové
ucenie je sposob skladania funkcie zo znamych dat tak, aby sme dalej mohli predpo-
vedat data, ktoré zndme nie su. Podstatou teda je, ze algoritmy strojového ucenia
vytvaraji model z existujicich vstupov tak, aby boli schopné vytvarat datami ria-
dené predikcie alebo rozhodnutia [I4], miesto toho, aby sa riadili preddefinovanou
postupnostou instrukeii alebo prikazov. Vysledkom strojového ucenia je teda model,
ktory je schopny z doposial nevidenych dat, na zaklade dat ktoré st zname, urcit
predikciu ¢i rozhodnutie. Aplikovanie strojového ucenia je zname v mnohych sférach
informatiky. Ako priklad vyuzitia strojového ucenia v ktorom je vysledkom rozhod-
nutie mozeme spomentut optické rozpoznavanie znakov, v ktorom na zaklade roznych
obrazkov znakov méa systém rozhodnuft, o aky znak sa jedné. Strojové ucenie, ktorého
vysledkom je predikcia bude napriklad nas systém, v ktorom sa pokusime odhad-
nut spravny vysledok zapasu este pred tym, ako sa uskutocni. Takéto odhadovanie
nahodnej hodnoty na zéklade znalosti znamych veli¢in sa nazyva regresnd analyza.

Aky je potom rozdiel medzi samotnym strojovym ucenim a algoritmami stro-
jového ucenia? Strojové ucenie je vseobecny pojem, oznacujuci akykolvek sposob
vytvorenia vysledného modelu. Kedze sa casom ukézalo, Ze pre strojové ucenie mo-
zeme uplatnif viacero pristupov v zavislosti na charaktere dat, zacali sa rozliSovat
rozne algoritmy strojového ucenia. V nasledujicich podkapitolach si rozoberieme

princip tych, ktorymi sa budeme v tejto préaci zaoberat.
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2.1 Linearna regresia

Linedrna regresia je v Statistike sposob modelovania vztahu medzi skalarnou preme-
nou y, ktorii mame na vystupe, s jednou alebo viacerymi vstupnymi premennymi
oznacovanymi z,. Ak je n=1, nazyvame regresiu jednoduchou, inak hovorime o
viacnasobnej linearnej regresii [I5]. Ako uz napoveda nézov, v linedrnej regresii sa
buduje linearna funkcia, respektive linearny model na predikciu alebo rozhodovanie.

Funkcia, ktori sa snazime vytvorit méze mat tvar:
y=Prxx1+ Po*x o+ ...+ Bn k1, + (2.1)

kde n je poc¢et premennych x a (3, je koeficient, ktorym pripisujeme vahu jednotlivych
premennych [I6]. a je konStanta, ktori pripoc¢itame k vysledku pre dosiahnutie ¢o

najpresnejsicho modelu. Graficky priklad linedrnej regresie mozete vidiet na [2 -1}
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Obrazok 2 —1: Priklad linearnej regresie.

2.2 Logisticka regresia

Linedrna regresia sa zo svojej podstaty vyuziva najmé v pripade, ze su data dis-

tribuované v grafe tak, ze sa da vytvorif spojitda funkcia. Linearnu regresiu doka-
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zeme adaptovat aj na polynomidlne alebo monoténne funkcie [16]. Problém nastava,
ak mame data distribuované vo viacerych triedach, ktoré su evidentne odlisné. Je
zrejmé, ze ak by sa hodnoty tychto tried nahadzali blizko seba, linearne nevieme
mnoziny rozdelit tak, aby sme si boli isty spravnostou rozdelenia. Prakticky by
sa nam vzdy vo vysledku objavili aj chybne urcéené hodnoty. Z tohto dévodu sa vy-
uziva pri problémoch tohto typu logisticka regresia. Napriek nazvu regresia, sa jedna
o klasifika¢nti metédu, v ktorej uréime v rozsahu (0,1), nakolko je pravdepodobné
ze vzorka spadd do danej triedy [16]. Nézov logistickd regresia vychadza z vyuzitia

logistickej funkcie, tiez zvanej sigmoid, ktorda mé nasledovny (zakladny) tvar:
o(z)=1/(1+¢7"). (2.2)

Grafické znézornenie logistickej funkcie aj s rozdelenim mnozin bodov je na ob-
razku 2—=2] Je zrejmé ze funkcia ma hodnotu 0.5 pri x=0 a ma dve asymptoty, 0
a 1. Vdaka tomu sa d& pravdepodobnost, ze sa vzorka nachadza v triede, vyjadrit
takto:

Pylz) = o(z; w). (2.3)

Ako je zmienené v [16], aplikdciou logaritmu mézeme nésledne néjst optimalne pa-
rametre, ¢o vyjadrime vztahom:

L(w;y) = (log P(yi|zi, w)). (2.4)

7
7 tohto vieme odvodit nasledovny optimalizac¢ny vztah:

J(wiy) = = (yilogo(z:) + (1 — yi) log(1 — o(z)). (2.5)

Ak y=0, prvy vyraz sa rovna 0 a ten druhy je rovny log(1 — z), ¢o je logaritmickou
pravdepodobnostou triedy 0. V opa¢nom pripade, kedy y=1, je druhy vyraz 0 a prvy
vyraz vyjadruje logaritmicku pravdepodobnost x. Pre vyuzitie v praxi tento postup

zjednodusime takto:

H(X) =Y (p(z)log, q(x)). (2.6)

zeX
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V konecnom dosledku teda vieme kazdy jeden bod umiestnit do jednej z tried.
Pri dobrych trénovacich datach mézeme urcit parametre tak, ze urcenie spravneho

vysledku je vysoko pravdepodobnejsie, nez pri linedrnej regresii.
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Obrazok 2—2: Graficky priebeh funkcie logistickej regresie a rozdelenie mnozin

pozitivnych a negativnych bodov.

2.3 Metoéda podpornych vektorov

Met6da podpornych vektorov, dalej iba SVM (z angl. Support Vector Machine), je
algoritmus strojového ucenia s ucitelom, tzn. s datami, na ktorych sa uci, priméarne
vyuzivany pre klasifikaciu dat do niektorej skupiny, alebo na regresnu analyzu. Za-
kladnym principom metédy SVM je snaha najst linearny klasifikator, ktory predeli
mnozinu trénovacich dat na dve triedy, v ktorych sa vyskytuje ¢o najmenej, alebo
najlepsie nula, prvkov inej triedy. V pripade nasej tlohy si zjednodusene moézeme
predstavit SVM ako algoritmus, ktory data deli do triedy kde jeden tim zapas vyhra
a do triedy, kde tento tim nevyhra. Formalne vieme tento algoritmus zadefinovaft

tak, ze pre kazdy sibor dat zadefinovany ako X = x1, Xs, ..., x;, kde x; € R™, a si-
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bor vysledkov (zjednodusene len bindrny problém) X = yq,ys, ..., y;, kde y; € {0,1}

sa snazime najst ¢o najlepsie rozdelujicu funkciu, pre ktoru plati:

w1 X1

w'z +b=0kdew=| .. |,z=|. |[8]. (2.7)

Vicsina datovych sad vsak nema vysledky rozmiestnené tak, aby sa dali predelit
linedrnym pristupom. U mnohych sa vysledkové triedy rozne prekryvaji, mnohokrat
je jedna z mnozin dokonca rozdelena na rozne casti. Priklad takejto mnoziny moze
byt napr. vyvoj teploty pocas dna, kde mozeme rano aj vecer ocakavat nizsie tep-
loty ako prave uprostred dna, a tym padom je trieda chladnejsich hodin predelena
mnozinou tych teplejsich. V tomto pripade by pravdepodobne bolo mozné uplatnit
linearne SVM, existuju vsak aj iné typy SVM ktoré sa daju vyuzit, vzhladom na
charakter dat. Vzhladom na charakter funkcie, ktorou v SVM budeme delif mnoziny,
hovorime o roznych typoch jadra, z angli¢tiny kernel. V tejto praci otestujeme tri
najpouzivanejsie typy jadra, a to linedrne, polynomidlne a rbf (z angl. radial basis
function).

Co sa tyka linedrneho jadra, pracuje na vyssie popisanom principe a snazi sa
predelif klasifikacné triedy na zaklade linearnej funkcie, ¢im sa velmi neodlisuje od
linedrnej regresie.

Polynomidlne jadro je zalozené na polynomialnej funkcii, ktora ma tvar:
K(w,y) = (27 +y -+ r)°[I6]. (2.8

X a y su v tejto funkcii vektory vypocitané z trénovacich alebo testovacich stibo-
rov, konstanta c, ktord sa vo frameworku scikit-learn v jazyku python nastavuje
parametrom degree predstavuje exponent a konstanta r nastavitelna parametrom
coef( predstavuje odsadenie polynomidalnej funkcie. Ak je konstanta r=0, hovorime
o homogénnej funkcii [I6][13]. Tato metdéda dokaze jednoducho riesit problémy s

velkym mnozstvom premennych a riesit rézne nelinedrne problémy, ¢o vsak mdze a




FEI KPI

Casto aj mé za nasledok vyssie ndroky na zdroje[16]. Vdaka tomu dokdZeme tymto
algoritmom riesit mnohé komplexné problémy.
Jadro typu rbf je zaloZené na radidlnej bazovej funkcii, ktora ma nasledujuci

tvar:
K(z,y) = eI [16]. (2.9)
V kniznici scikit-learn je prave toto jadro pre SVM prednastavené. Parameter y

urcuje amplitidu funkcie, ktora nie je ovplyvnena smerom, iba vzdialenostou medzi

x a y. Kedze v v skutoc¢nosti predstavuje funkciu v tvare:
1/2 %o, (2.10)

toto ¢islo moéze nadobudnit rézne velké hodnoty [4].
Pre porovnanie, na obrazku mozeme vidief, ako sa mnoziny dat oddelia
pri pouziti spominanych jadier. Je evidentné, ze vyber spravneho jadra moze velmi

ovplyvnit schopnost modelu urcovat spravne vysledky.

S s linearnym jadrom

5w s jadrom RBF SWM s palynomilnym jadrom

X

Obrazok 2 —3: Porovnanie linedrneho, polynomidlneho a radidlneho jadra [5].
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2.4 Gradient boosting

Jedna sa o techniku strojového ucenia pre regresné a klasifikacné problémy zalo-
zenu na spajani slabych predikénych modelov, zvycajne rozhodovacich stromov. Z
praktického hladiska ide teda o spajanie slabych metdd strojového ucenia tak, aby
sme v zavere ziskali lepSie vysledky. Mozeme povedat, ze tato metdoda nam dovoluje
vytvorit rozhodovaci strom krok za krokom, s cielom minimalizovat cielovi stratovi

funkciu. Funkcia tohto algoritmu médze byt vSeobecne zapisana ako:
Yy = Zaifi(m)[lﬁ]. (2.11)

V tomto zapise f;(x) reprezentuje tzn. weak learner, slabu funkciu pre uéenie. Algo-
ritmus je navrhnuty tak, aby v kazdom kroku vykonavania pridal novy rozhodovaci
strom, ¢im sa znizi celkova stratova funkcia vyuzitim metody najvécsieho klesania
(z angl. gradient descent) [16]. V pythone je tento algoritmus v stcasnosti najlepSie
optimalizovany pomocou kniznice XGBoost. Tento algoritmus méa najviac moznosti
Upravy parametrov, ¢o méze znacne ovplyvnit jeho vykon. Preto sa v tejto podkapi-
tole pozrieme skor na parametre, ako na formalny popis. Existuje niekolko desiatok
parametrov pre ladenie XGBoostu, preto vyberieme len tie dolezitejsie.
Parametrom booster si vieme vybrat konkrétny typ boostra, bud linearny, stro-
movy, alebo tzn. dart, ktory funguje obdobne ako stromovy, ale vynechdva v niekto-
rych pripadoch cast vysledkov, ¢o moze viest k problémom pri zlej implementacii.
Kazdy druh boostra ma aj svoje vlastné parametre na ladenie. Z parametrov pre

ladenie dalej spomenieme:

o learning rate je parameter, ktorym zamedzujeme pretrénovaniu modelu po

kazdom kroku.

e gamma - premennd, ktorda urcuje minimalnu redukciu straty potrebna na vy-
tvorenie dalsich rozdeleni na listoch stromu. Cim je toto ¢islo vécsie, tym je

algoritmus konzervativnejsi.
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max_depth - je maximélna hibka stromu, ¢im je toto &islo vadsie, tym viac
hrozi pretrénovanie. Pri nizkych hodnotach vsak nebude strom schopny vytva-

rat spravne rozhodnutia.

min_ child_weight - najnizsia vaha potrebné v podstrome, ak dospejeme do
bodu, kde uz nebude mozné vytvorit list s vahou vacsou ako toto ¢islo, strom

sa prestane delit.

colsample_bytree je pomer ¢iastkovych vzoriek pri vytvarani jednotlivych stro-
mov. Tento proces sa deje vzdy pri vytvarani nového stromu. Podobne existuje

rozdelovanie podla uzlov a stupnov.

lambda a alpha - L2 a L1 regularizacné parametre pre vahu, zvysovanim ich

hodnot ziskavame konzervativnejsi model

scale pos_weight - ovladanie rovnovahy medzi kaladnymi a zdpornymi va-

hami, uzitoné v nevyrovnanych triedach.
n_estimators urcuje pocet stromov v rozhodovacom procese.

subsample - rozdelovanie dat do ¢iastkovych vzoriek, na prevenciu overfittingu.
Ak je nastavena hodnota tohto parametra na 0.5, algoritmus automaticky
rozmiestni vzorky ndhodnym sposobom do jednotlivych stromov. Tento proces

sa opakuje pri kazdom kroku algoritmu.

2.5 Nahodny les

Nahodny les je stibor rozhodovacich stromov vytvorenych pomocou nahodnych vzo-

riek povodného datového ramca, ktoré maju rozdielne vlastnosti [16]. Miesto toho,

aby sa v modeli hladala najvhodnejSia moznost, sa v tomto algoritme vyuziva na-

hodné cast dat a snazime sa urcit rozdelenie, ktoré najlepsie vystihuje dané data.

Ako vysledok mame mnozinu stromov, cize les, kde kazdy strom méa svoje vlastné

pravidla a tym padom iny vystup. Vysledok je nakoniec uréeny pomocou volby.

10
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Vysledok z mnoziny vysledkov za ktory "hlasovalo'najvicsie mnozstvo stromov je
potom povazovany za najpravdepodobnejsi. V module scikit-learn sa ale stretavame
s inym pristupom. Vysledky sa s¢itaju a vytvori sa priemerna hodnota zo vsetkych
hodnot. V pripade binarneho modelu st oba pristupy rovnaké, no v pripade vicsej

mnoziny vysledkov méze vytvaranie priemernej hodnoty priniest lepsie vysledky.

11
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3 Urcovanie stavkovych kurzov

V stavkovom systéme je prioritou prinasat zisk bez obmedzovania pouzivatelov. To
prakticky znamena, ze je potrebné na jednotlivé zapasy a podujatia urcit stavkovy
kurz tak, aby bola vyssia pravdepodobnost prehry nez vyhry. Pravdepodobnost ur-
¢itého vysledku sa urci niektorym so sposobov, ktoré spomenieme v tejto kapitole.

Nasledne, sa urci kurz, a to jednoduchym vzorcom:
k=1/P,, (3.1)

kde P, predstavuje pravdepodobnost vysledku [I]. Ako priklad moézeme uviest fut-
balovy zépas dvoch timov - A a B. Zapas sa moze pre tim A skonéit vyhrou (a),
prehrou (b), alebo remizou (x). Povedzme Ze pravdepodobnost vyhry timu A je 40%,
potom kurz na vysledok a bude 1/P, = 1/0.4 = 2,5. Vysledny sucet pravdepodob-
nost{ vSetkych troch moznosti P, + P, + P, je 100%. Pri takomto kurze by vSak bola
statisticky ziskovost nulova, pretoze vyhry by vyvazili prehry. Kvoli tomu je nutné
kurzy umelo upravit tak, aby celkové prijmy stavkového systému boli vyssie, nez
vydavky. V praxi sa kurz umelo znizi tak, aby stcet pravdepodobnosti jednotlivych
moznosti vysledku zapasu bol vyssi, ako 100%. Percentudlny rozdiel medzi redlnym
suc¢tom a 100% nasledne predstavuje vynos systému. Pokial nie je tento rozdiel vy-
soky, systém moze prindsat zisky bez toho, aby sa vyrazne znizila Sanca uzivatelov
na moznu vyhru. Na urcenie dobrého kurzu mézeme vyuzit niektorta z nasledujucich

moznosti.

e Preberanie stavkového kurzu od inych spolo¢nosti.
» Vytvorenie funkcie pre vypocet kurzu.

o Vyuzitie strojového ucenia pre urcenie kurzu.

V nasledujuicich podkapitolach si rozoberieme jednotlivé spésoby a ich vyhody a

nevyhody.

12
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3.1 Preberanie kurzov

Preberanie kurzov je najjednoduchsou alternativou ziskania aktualneho kurzu na
urcity zapas, alebo podujatie. Jedna sa prakticky o vyuzitie kurzu, ktory stanovila
ind stavkova spoloc¢nost alebo bookmaker. Z hladiska naroc¢nosti na programovanie a
matematické postupy sa jedna o najmenej naro¢ni moznost, nie je pri nej potrebné
spravit skoro ni¢. Problémom tohto pristupu vsak moze byt dostupnost dat. Otazkou
je, ¢o ak sa mniefo stane so zdrojom, z ktorého informécie ¢erpame. Dalsia otazka
spociva v cene kurzov, vyuzitie niekym vypocitanych kurzov na komercéné tcely moze
byt spoplatnované, ¢ize v konec¢nom dosledku moze staf spolocnost viac penazi, nez

vyvoj vlastného systému.

3.2 Funkcia pre vypocet kurzu

Vytvorenie kvalitnej funkcie na vypocet kurzu je velmi dolezité. Zle definovana fun-
kcia moze predpovedat kurzy nespravne, ¢o méze viest k velkym finanénym stratdm
spolo¢nosti a v konecnom désledku az ku krachu. V pripade ze vytvarame funkciu
sami, je potrebné vziat v ivahu vécsie mnozstvo faktorov. Spravne zohladnenie vset-
kych faktorov je pre cloveka narocnou ilohou a trva aj roky, kym sa vytvori funkcia
dostatocne presna pre spravne urcenie stavkového kurzu s vysokou presnostou. Preto
sa tomuto pristupu v nasej praci vyhneme a pouzijeme na urcenie stavkovych kurzov

strojové ucenie, ktoré ma lepsiu schopnost zhodnotit podstatné faktory v datach.

3.3 Vyuzitie strojového ucenia pre urcenie kurzu

Pre urcovanie pravdepodobnosti vyhry, prehry a remizy sa da efektivne vyuzit stro-
jové ucenie. Na efektivne urcenie kurzu nie je nutné poznat vsSetky okolnosti jed-
notlivych zapasov, ako napriklad ¢ervené karty ¢i fauly. Mnohé z tychto udalosti s
sice z hladiska zapasu zaujimavé, no neovplyvnia v zasade jeho vysledok. Hrac totiz
moze zlyhat, no hodnotenie zlyhani hracov je ¢asto pomerne subjektivnym nazo-

rom rozhodcu a preto moze dostat hra¢ kartu casto aj nepravom. Vysledok zapasu

13
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zavisi hlavne od schopnosti timu spolupracovat ako celok. Preto sa nezameriame
na jednotlivych hracov, no na tim samotny. Prvym doélezitym krokom je vytvorenie
kvalitného datového ramca, ktory sa vyuzije pre natrénovanie modelu strojového

ucenia.

3.3.1 Vyber vhodnej ligy

Na natrénovanie neurénovej siete a nasledné testovanie spravnosti v praxi musime
vybrat vhodnu ligu. Z dévodu obdobia, kedy sa bude na praci pracovat, nie je vhodné
vybrat si ligu, ktord nema zapasy v zimnych mesiacoch. Z tohto dévodu sme vylucili
slovenské narodné ligy, v ktorych sa neodohrévaju zapasy v januari ani februari.
Vyhovujuicou ligou z hladiska obdobia hier aj z hladiska mnozstva historickych dat
je anglickd Premier League [10]. Liga ma 38 hernych tyzdnov a kazdy z nich 10
zapasov. Na oficidlnej stranke maji pomerne kvalitne spracované dlhodobé data a

podrobnejsie informdcie sa daju ziskat aj z inych zdrojov[10].

3.3.2 Ziskavanie dat

Podrobnejsie statistiky zapasov su zvycajne spoplatnované pre ich komercénu vy-
uzitelnost. Zakladné statistiky, ako vysledok zapasu, datum podujatia, ¢i kurzy
na jednotlivé zapasy sa daju ziskat z réznych portdalov. My sme si vybrali portal
www.betexplorer.com. Data su tu sice dostupné, no nepontkaji moznost stiahnut
ich. Preto sme vytvorili parser, ktorym sme data stiahli a skonvertovali na forméat
CSV, ktory je vhodny pre pouzitie v strojovom uceni. Data obsahuju datum zapasu,

vysledny stav a kurzy, ktoré boli nastavené na vyhru, prehru a remizu.

3.4 Existujuce riesenia

Na zaver kapitoly by sme sa mali eSte pozriet na niektoré existujice riesenia. Tieto
rieSenia nam totiz nastavuju v zavere zrkadlo, ako tspesni skutocne sme. V tejto

chvili si musime uvedomit, ze problém predikcie futbalovych vysledkov nie je binarny,

14
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ale ternarny, ¢o znacne znizuje celkovi tspesnost.

V nasledujtcej kapitole si pri analyze dat opiSeme podrobnejsie aj kurzy urcené
portalom www.oddsportal.com. Zatial uvedieme len fakt, ze celkova tispesnost urce-
nia spravneho vysledku je iba 53%, ¢o by bolo v pripade bindrneho problému velmi
nizke. Lepsie vysledky st dosiahnuté urcenim najmenej pravdepodobného vysledku,
kde sa dostavaju predikcie portalu tesne nad 78%. Co sa tyka remiz, za dobu 21 se-
z6m, boli predikované iba 9 krat. Prave toto je pravdepodobne hlavny dévod nizkej
uspesnosti.

Zaujimavou aplikaciou, ktora sa zaoberd podobnou problematikou ako nasa préaca
a ponuka aj percentualne predikcie pravdepodobnosti je kickoff.ai. Tento portal uva-
dza, ze vyuziva strojové ucenie a pomocou bayesovej funkcie urcuje pravdepodobnost
jednotlivych vysledkov. Z 1670 zapasov, ktoré do doby merania (22.3.2019) predi-
kovali, sme vybrali vzorku 100 poslednych zapasov. Na tejto vzorke bolo spravne
predikovanych 56 zapasov, chybne bolo predikovanjch 44. Co sa tyka najmensej
pravdepodobnosti, opat mozeme pozorovat vyssiu tspesnost. Zo 100 zapasov sa vy-
sledok oznacCeny ako najmenej pravdepodobny vyskytol len 21-krat. To znamena, ze
v 79% pripadov sa podarilo urc¢it spravne, ako zapas nedopadne. 19 zadpasov vo vzorke
skonc¢ilo remizou, no ani jeden krat nebola remiza predikovana ako najpravdepodob-
nejsi vysledok. Rovnako ako v predchadzajicom pripade, dovodom pravdepodobne
je, ze v datach sa vzdy ukazuje jeden z timov ako Statisticky lepsi.

V podobnej diplomovej praci nazvanej Machine learning for Soccer analytics
mozeme sledovat podobné vysledky [17]. Praca sa zaoberd Statistikami timu na
urovni hracov a na urcenie vysledku pouziva vyse 300 premennych. Napriek tomu sa
v rdmci predikcie budicich zdpasov v praci podarilo dosiahnut iba 53.4%. Dovodom
podla autora je zlozitost predikcie remizy.

Michael Purucker sa vo svojej praci Neural Network quarterbacking [19] venuje
tematike ako jeden z prvych. Jeho praca vsak bola zna¢ne obmedzena poc¢tom pre-
mennych a velkostou datového ramca, ktory vyuzival. Snazil sa pomocou strojo-

vého ucenia predikovat vysledky NFL (americkd narodna rugbyova liga) s datovym

15



FEI KPI

ramcom, ktory obsahoval informécie iba z predchadzajucich zapasov danej sezény.
Dalsfm problémom préce bol aj relativne maly testovaci sibor. V tiom sa snazil
predikovat naraz iba 14 zapasov. V jednom pripade systém urcil spravne vsetkych
14 zapasov. V mnohych pripadoch vsak urcil iba 8 ¢i 9 zapasov zo 14. Celkovu
uspesnost uvadza 61%.

Na tito pracu v roku 2003 nadviazal Khan [20], ktory vyuzil viacero premennych
a dvihol tspesnost na 75%. Aj v tejto praci vSak pouzil na testovanie iba jeden hraci
tyzden, testoval model na tyzdni 14 a nésledne tyzdni 15. V oboch préacach je tazko
odhadnuf, ako uspesny by systém bol z dlhodobého hladiska.

McCabe a Trevathan sa venovali problematike v dalsej praci Artificial Intelligence
in Sports Prediction [21], kde pouzivali ddta od roku 2002. V tejto praci skiimali Styri
rozne ligy vratane Premier league a NFL. V praci sa uvadza priemernd tspesnost pri
Premier league 54,6%, ¢o je priblizne tolko, kolko sme namerali na nami ziskanych
datach. NajlepSia tspesnost je uvddzana 58,9% za jednu sezénu. Pri americkom
futbale je tspesnost predikcie vyssia, pohybuje sa medzi 63 az 67% v priemere.

Tax a Joustra vo svojej préaci [22] vyuzili déta z trindstich rokov v nemeckom fut-
bale. Ich praca porovnavala viaceré algoritmy. Najlepsim vysledkom ktory dosiahli,
bolo 56,1%. Prave v tejto praci sa vyuzili k uréeniu vysledku nie len informécie o
timoch, ale aj o stavkovani samotnom. V nasej praci ako informaciu o stavkovani
vyuzivame kurzy inych kanceldrii.

Ako mozeme sledovat na predchadzajucich aplikaciach, urcovanie remiz sa javi
ako najkritickejsi problém pri predikcii vysledku. V tejto praci sa pokisime zaoberat
aj tymto problémom a zvysif kvalitu predikcie remiz. Pri futbalovych vysledkoch sa
pohybuji uspesnosti medzi 53 az 59%, pri rugby, ktoré je podobnym Sportom, st
vysledky lepsie.
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4 Spracovanie a analyza dat

Déata, ktoré v tomto bode mame, st zatial nepostacujice na urcenie vyhry alebo
prehry. Aby sme urcili, ako si ktory tim viedol doteraz vyuzijeme data z predcha-
dzajicich zépasov. V prvom rade vytvorime funkciu na pridanie Styroch stipcov,
obsahujucich sucet gélov domaceho a hostovského timu po tyzden zapasu. Tak ako
nas zaujimaju gély skérované, musime brat v ivahu aj tie inkasované. Ako dalsie data
vyuzijeme body ziskané v sufazi oboma timami. Vypocet tohto ¢isla je jednoduchy,
v pripade vyhry tim ziskava 3 body, v pripade remizy jeden bod [10]. Nasledujticou
upravou datového rdamca je pridanie vysledkov poslednych piatich zapasov oboch
timov. K datovému ramcu sme pridali taktiez vysledné umiestnenie oboch timov
a tyzden v ktorom sa zapas hral. Nasledne pouzitim vysledkov poslednych piatich
zépasov vytvorime 8 stlpcov, v ktorych budeme uchovdvat informdciu, ¢i timy v
poslednych troch a poslednych piatich zapasoch mali iba vyhry, iba prehry, alebo
ani jedno. Nakoniec sa z tychto dat vytvoria stipce s rozdielmi skérovangch a in-
kasovanych goélov, bodmi v sitazi a miestami medzi tohtoro¢nymi a minuloro¢nymi

stutazami. S takto pripravenymi datami mézeme pokrocit k trénovaniu modelu.

4.1 Zoznamenie sa s datami

Pripravené data v tejto chvili maju hlavicku ako na obr. f—1]

Stlpce atributov v datovom ramci (42 atributov celkovo):

['result', 'goalsi', 'goals2', 'mw', 'HTGS', 'ATGS', 'HTGC', 'ATGC', 'HTP', 'AT
P', 'HML1', 'HM2', "HM3', 'HMA', 'HM5', 'AM1', 'AM2', 'AM3', 'AM4', 'AM5', 'Home
TeamLP', 'AwayTeamLP', 'HTFormPts', 'ATFormPts’, 'HTWinStreak3', "HTWinStreak
5', 'HTLossStreak3', 'HTLossStreaks', 'ATWinStreak3', 'ATWinStreaks', 'ATLossSt
reak3', 'ATLossStreaks', 'HTGD', 'ATGD', 'DiffPts', 'DiffFormPts’', 'DiffLP', 't
eaml code', 'team2 code', 'w rate', 'd rate’, 'l rate']

Obrazok 4 —1: Atribtty v pévodnom datovom ramci.

Vyznam tychto premennych je nasledovny:

o result - vysledok zapasu
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goalsl, goals2 - pocet golov oboch timov
mw - hraci tyzden

HTGS, ATGS - skérované gély doméaceho timu a hosti k danému tyzdnu (H-

domaci, a angl. home team, A - hostia, z angl. away team)

HTGC, ATGC - inkasované goly domaceho timu a hosti k danému tyzdnu
HTP, ATP - body timov k danému tyzdnu

HM1-HM5 a AM1-AMS5 - vysledky poslednych piatich zapasov oboch timov

HomeTeamLP, AwayTeamLP - umiestnenie v lige v poslednom roku pre oba

timy
HTFormPts, ATFormPts - body vramci aktuédlnej formy pre oba timy

HTWinStreak3, HTWinStreak5, ATWinStreak3, ATWinStreakb - informacia,

¢i sa timy nachadzaja v sérii troch, pripadne piatich vyhier

HTLossStreak3, HT LossStreak5, ATLossStreak3, ATLossStreakb - informacia,

¢i sa timy nachadzaja v sérii troch, pripadne piatich prehier
HTGD, ATGD - rozdiely gélov medzi timami

DiffPts - rozdiel bodov k danému tyzdnu medzi timami
DiffFormPts - rozdiel bodov formy k danému tyzdinu medzi timami
DiffLP - rozdiel umiestnenia v poslednom roku medzi timami
teaml code, team2 code - kddové oznacenia timov

w_rate, d_rate, | _rate - kurzy urcené na jednotlivé mozné vysledky
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4.2 Vyznam premennych

V tejto Casti je nutné vysvetlit preco sme tieto data pouzili a aky maji vyznam.

Pre zaciatok, povodny stipec result predstavuje vysledny stav zépasu. Obsahuje
tri hodnoty: W, D a L, ktoré znamenaji vyhru (z angl. win), remizu (z angl. draw) a
prehru (z angl. loss). Préve toto je hodnota, ktorti sa budeme snazit v nasom modeli
predpovedat. Ked sa pozrieme na celkovy pocet vyhier, prehier a remiz doméacich
timov od roku 1998 v tabulke d—1] je zrejmé, ze domace muzstvo ma vacsiu ten-
denciu vyhrat alebo remizovat, ako prehrat. Takmer polovicu zédpasov teda vyhra
domadci tim, zatial ¢o hostia vyhravaju len necelych 28% zapasov. Z tohto dovodu
sme rozdelili data nie podla timov, ale podla toho, kto je host a kto je domaci. V
tejto tabulke mozeme vidiet, Ze podobné tendencie sa opakuju v kazdej sezone. V
niektorych sezénach je vsak zastipenie remiz vyssie ako prehier.

Stlpce goalsl a goals2 pri trénovani nevyuZzijeme, pocet gélov je pred zaciatkom

zapasu neznamy. Potrebné vsak si pre vypocet inych hodnot.
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Tabulka 4 —1: Pocet vyhier, prehier a remiz doméceho timu v jednotlivych sez6-

nach, ich priemer a celkovy pocet.

Rok Vyhry | Prehry | Remizy
1998 169 96 115
1999 187 101 92
2000 184 95 101
2001 165 114 101
2002 187 103 90
2003 167 105 108
2004 173 97 110
2005 192 111 7
2006 182 100 98
2007 176 104 100
2008 173 110 97
2009 193 91 96
2010 179 90 111
2011 171 116 93
2012 166 106 108
2013 179 123 78
2014 172 115 93
2015 157 116 107
2016 187 109 84
2017 173 108 99
2018 105 81 44
Priemer | 176.6 105.5 97.9
Spolu 3637 2191 2002

Pomerne ddlezitymi premennymi si premenné w_rate, d_rate a 1 _rate so stav-
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kovymi kurzami. Déta sa daji volne ziskat na portali www.betexplorer.com [I1]. Na
grafe mozeme vidief, ako efektivne predpovedali jednotlivé vysledky stavkové
spoloc¢nosti v minulosti. Je zjavné, Zze pouzivand metdda predikcie je dost nepresna.
Najlepsie vysledky su pri vyhrach, kde z 3637 vyhier spravne odhadli 3099, ¢o je
zaokrihlene 85%), no z celkového poctu predikovanych vyhier 5645 je to iba necelych
55%. Pri prehrach je to horsie. Zo vSetkych prehier bolo spravne odhadnutych iba
cca 48%, pricom z celkového poctu tipov to predstavuje iba necelych 50%, ¢o st
velmi zlé vysledky. Zarazajuce je, ze systém takmer vobec nepredikoval moznost re-
mizy, pricom pravdepodobnost remiz sa blizi k pravdepodobnosti prehry doméceho
timu. Percentudlne st v pripade remiz spravne len 2 zéapasy z 2002 redlne remizova-
nych. Zo 7830 celkovych zapasov bolo teda spravne predpovedanych 4157, ¢o dava
vyslednu uspesnost iba 53%. Je nutné podotknit, Zze v datovom ramci sme vyberali
najnizsi kurz na vyhru, prehru alebo remizu, aby sme urcovali, aky vysledok zapasu
bol predpovedany ako najpravdepodobnejsi. Naopak ¢o sa tyka odhadovania najme-
nej pravdepodobného vysledku, tispesnost presahuje 78%. V tejto praci sa budeme
snazit vytvorit algoritmus, ktory bude schopny odhadovat vysledok zapasu lepsie,
ako analyzované. Zaujimavou moze byt v tomto pripade aj analyza toho, aky vysle-
dok systém ocakaval a aky realne bol. Toto porovnanie mame graficky znazornené
na grafe [f—3| Je vidno, Ze systém mé pomerne dobré vysledky pri predikeii vyhry,

no na remizu a prehru sa v jeho pripade neda spolahnuf.
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Obrazok 4—2: Porovnanie celkového poctu jednotlivych vysledkov a celkovej a

spravnej predikcie tychto vysledkov v minulosti.
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Obrazok 4—3: Porovnanie poc¢tu predikcii kazdej moznosti (os y) vysledku pri

skutoénom vysledku (os x).

Dalsimi ddlezitymi premennymi st HTGC, HTGS, ATGS a ATGC. Pri mnohych

premennych budeme pouzivat miesto ¢iselného oznacenia oznacenie HT ako Home
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Team - domaéci, a AT - Away Team, ¢ize hostia. Jedna sa o skérované a inkaso-
vané goély oboch timov v stutazi do uskutoc¢nenia zapasu. V prvych tyzdnoch stutaze
tieto premenné sice velmi nezavazia, no v zavere sutaze by jasne mali odzrkadlovaf,
ktory tim je silnejsi a ma vacsiu Sancu vyhrat. Premenné ATP a HTP podobne
odzrkadlujui, ako si tim vedie v stutazi z bodového hladiska vzhladom na aktualny
sutazny tyzden. Vypocitaju sa ako sucet vysledkov doterajsich zapasov, kde za vy-
hru sa prideluju 3 body, za remizu jeden a za prehru 0 bodov. To celé sa predeli
aktudlnym tyzdnom. Premenné HomeTeamLP a AwayTeamLP obsahuji umiestne-
nia z posledného roka. Do tretice mame premenné HTFormPts a ATFormPts, ktoré
definuju body ziskané v aktualnej forme timu, za poslednych 5 zapasov. Vsetky tieto
premenné sme od seba aj odcitali, aby sme ziskali rozdiely medzi inkasovanymi a
strelenymi golmi, ligovym umiestnenim, bodmi formy aj bodmi vzhladom na hraci
tyzden. Na dalsom grafe mozeme vidiet, Ze vo vicsine pripadov mé naozaj vys-
Siu pravdepodobnost vyhry tim, ktory ma ¢isla lepsie. Remizy v tomto grafe nie s,
pretoze pri remize si hodnotené rovnako oba timy. Umiestnenie v lige sa javi ako

najsilnejsi ukazovatel pravdepodobnosti vyhry.
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Obrazok 4 —4: Pocty vyhier a prehier timu s viac bodmi vo forme a tyzdni, timu

s lepsim goélovym skore, a timu s lepsim ligovym umiestnenim.

Co sa tyka stasnej formy timu, mame tu 5 premennych reprezentujicich po-
slednych 5 zapasov oboch timov - HM1 az HM5 a AM1 az AM5. Body stcasnej
formy sa vypocitaji prave z tychto premennych. Z vysledkov poslednych zapasov si
vytvorime aj premenné urcujtce, ¢i su timy v sérii vitazstiev alebo prehier pocas po-
slednych troch a poslednych piatich zapasov. Porovnanie toho, ako si viedli domaci
tim a hostujuci tim, ked boli v sérii vyhier alebo prehier, mame na grafoch a
7 grafov sa da vidiet velmi zaujimavé spravanie timov, ktoré nie je pre oba
timy rovnaké. Ak sa jednd o tim domaéci, takmer vobec nezédlezi, ¢i st v sérii prehier.
Pravdepodobnost prehry je iba mierne vyssia, ako vyhry. Ak je tento tim v sérii vy-
hier, naopak, je velmi vysoka pravdepodobnost, ze vyhra. Pri piatich vyhrach v rade
skond¢i vitazne viac nez 63% zapasov, pri troch sa to pohybuje okolo 60%. U hosti
je to mierne inak, pri piatich vyhrach je to priblizne 57%, pri troch vsSak iba cca.
41,5%, Co je vSak stéle viac, ako je priemer. Naopak, pri prehrach je to jednoznacné,

pri piatich v rade prehrava hostujuci tim vyse 65% zdpasov, pri troch je to takmer
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56%. Je zjavné, ze aktudlna forma méa velky vplyv na vysledok zépasu. Na grafe
mozeme este vidief porovnanie vysledku zdpasu podla predchadzajiceho zapasu. Je
pomerne dobre viditelné, ze v pripade hosti zapas casto skonci ich prehrou, ak ich
predchadzajuci zapas skoncil prehrou, alebo remizou. Ak vsak ich predchadzajuci
zapas skoncéil vyhrou, aj tak je pravdepodobnost dalsej vyhry len 38%. U doméceho
timu je to mierne inak, ak bol predchadzajici vysledok vyhra, alebo remiza, je viac
pravdepodobné, Ze tim vyhra. Pri predchadzajicej vyhre je to az takmer 59%, ¢o je
priblizne taka pravdepodobnost, ako Ze hostia, ktori predchadzajici zapas prehrali,
prehraji aj tento. V pripade prehry posledného zapasu domacim timom sa pravde-
podobnost prehry v dalSom zapase zvySuje iba mierne nad 40%, ¢o je podobné ako

vyhra v pripade vyhry predchadzajiceho zapasu u hosti.
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Obrazok 4—5: Pocty vyhier, prehier a remiz doméceho timu ak bol prave v sérii

vyhier alebo prehier.
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Obrazok 4 —6: Pocty vyhier, prehier a remiz hostovského timu ak bol prave v sérii

vyhier alebo prehier.
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Obrazok 4—7: Pocty vyhier, prehier a remiz oboch timov podla ich predoslého

zapasu.
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5 Prvé trénovanie modelov

Co sa tyka prvého trénovania modelov, je nutné podotknit, ze este pred trénovanim
kazdého modelu je potrebné nastavif spravne parametre. Pre zvysSenie prehladnosti
prace sme sa rozhodli popisat ako sme parametre nastavovali a ako sa zvysila tspes-
nost vdaka nim az v kapitole 6. Vyskusali sme tspesnost ucenia pri linedrnej a
logistickej regresii, gradient boostingu, algoritme SVM a ndhodnom lese. Pre zjed-
nodusenie problému sme v ivode zjednodusili vysledky len na dve moznosti, vyhra
domacich alebo nieco iné. Binarny problém je totiz znac¢ne jednoduchsi ako ternarny,
a preto sme oCakévali pomerne dobré vysledky. Dalsia vec, ktort si musime uvedo-
mit, je, aké obdobie chceme predpovedat. Z toho odvodime aj mnozstvo testovacich
dat. Pri stavkovani ide o kratke ¢asové obdobie. Nemé zmysel predpovedat vysledok
zapasu, ktory sa odohra o 2 mesiace, pretoze za tak dlhy cas sa moze stat velké
mnozstvo veci. Maly pocet zapasov v testovacom sibore vSak mdze mat za nésle-
dok skreslené vysledky. V tejto chvili si musime uvedomit aj fakt, aké mnozstvo dat
mame k dispozicii. Za beznych okolnosti sa odporica rozdelit data na trénovacie a
testovacie data v rozsahu 90% trénovacie a 10% testovacie data [12]. Nase data vsak
obsahuju informacie ani nie o 8000 zapasoch, takze odobrat 700-800 zapasov z tréno-
vacich dat moze maf znacny vplyv na kvalitu trénovania modelu. Takéto mnozstvo
dat predstavuje az dve celé série, ¢o taktiez presahuje nutné mnozstvo testovacich
dat. To predstavuje taky podiel, aby sa vo vzorke nachadzali data reprezentujice
celi datovu sadu [18]. Najméa z dévodu, Ze niektoré timy sa vyskytli v datovej sade
len niekolko krét, nie je mozné uvazovat nad generalizaciou dat podla timov. Co sa
vsak pravidelne opakuje, su tyzdne v sezénach. Tych je 38, takze na to, aby sme
v testovacich datach mali reprezentativnu vzorku dat, musime si zvolit viac ako 38
zapasov pre testovanie. Vybrali sme si mnozstvo 70 vzorovych zapasov a 380, ¢o sa

rovna jednej celej sérii.
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5.1 Uspesnost na trénovacich datach

Pri trénovani modelu sa model trénuje najprv na trénovacich datach a urcuje sa jeho
uspesnost, az nasledne sa odskiisa na testovacich datach. Vzhladom na charakter na-
sich dat je zrejmé, ze na testovacom subore nevieme dosiahnut vysokt tspesnost.
Jednak je to preto, ze rozne sezény sa od seba odlisovali ako participantmi, tak aj
ich vykonmi. Analyzou vyvoja timov mézeme dospiet k zaveru, ze ich forma sa moze
v case vyrazne menit. Prikladom moze byt napr. tim Manchester City, ktory bol v
minulosti priemerny aZ slaby, no dnes patri medzi najlepsie timy. Na grafe je
vidiet, Ze ani postupnym zmensovanim datového ramca sa ndm nepodarilo tspes-
nost predikcie na trénovacich datach markantne zmenit. Sice sa pri zmensujicom
sa pocte sezdén mierne zvysuje uspesnost, je to vsak len minimalny rozdiel. Sposo-
bené to okrem iného moze byt aj zapasmi, v ktorych vysledok ovplyvnili necakané
udalosti ako napr. zranenie dolezitého hraca alebo nepriaznivé pocasie. Uspesnost
je priblizne rovnaka pri jednotlivych algoritmoch nezavisle od velkosti testovacej

vzorky. Najlepsie vysledky ma v tomto pripade algoritmus XGBoost.

Uspesnost na trénovacich datach k ich mnozstvu
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Obrazok 5—1: Uspesnost predikcie na trénovacich détach pri ich postupnom zni-

zovani.
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5.2 Uspesnost predikcie na testovacich datach

Zaujimavejsie vysledky sme dosiahli na testovacich datach. Prvotné vysledky pred-
stavovali pri vSetkych algoritmoch hodnoty velmi nizke, niekde az pod 50%. Vzhla-
dom na fakt, ze sme sa snazili urc¢it iba to, ¢i tim vyhra, alebo nie, je to vysledok
velmi slaby. Preto sme sa rozhodli blizsie preskimat, nakolko je mnozstvo sezén na
ktorych sa algoritmy ucia dolezité. Napriek predpokladu, ze na kvalitné natrénova-
nie je nutné velké mnozstvo dat sa ukazalo, ze pri nizsich poctoch sezéon sme pri
vsetkych algoritmoch dostali lepsie vysledky.

V tejto chvili sme sa rozhodli taktiez skimat aj to, ako a ¢i vobec vplyva na
predikciu informéacia o datume konania. Z datumu sme extrahovali den v tyzdni a

mesiac kedy sa zapas konal.

V tabulkach 51, 5 —2| [5—3| a [ — 4] mame grafické porovnanie tispesnosti pred-
ikcie na testovacich datach o velkosti 70 zapasov a 380 zapasov. Tabulky a

obsahuji hodnoty namerané pri vyuziti datumovych premennych. Pocet skiimanych
sezon je 21 az 12, pri nizsom pocte nevieme vytvorit relevantny testovaci subor. Pri
rozne velkom testovacom suibore zaznamenavame rozne vysledky. Vysledky st vSak
pri testovacom suibore 380 zapasov v oboch pripadoch velmi podobné, pohybuju sa
v rozsahu 67-69% u vsetkych algoritmov. V pripade testovacieho stiboru s velkostou
70 zapasov majui mierne horsie vysledky algoritmy XGB a SVM. Pri oboch testova-
cich stiboroch je vyuzitie ddtumu otézne, kedze v niektorych pripadoch boli lepsie

vysledky zaznamenané s nim, no v inych zasa bez neho.
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Tabulka 5 —1: Porovnanie tspesnosti predikcie na testovacich datach vzhladom na

pocet sezon v trénovacich datach, bez informacii o datume, pri vzorke 70 zapasov.

Pocet sezon | Linearna r. | Logisticka r. | SVM | XGB | Nahodny les
21 0.6429 0.6429 0.6 |0.6143 0.6857
20 0.6571 0.6571 0.6 |0.6143 0.6429
19 0.6714 0.6714 0.6 | 0.6429 0.6571
18 0.6571 0.6857 0.6 |0.6143 0.6571
17 0.6857 0.7 0.6143 | 0.6571 0.6714
16 0.6571 0.6714 0.6286 | 0.6286 0.6571
15 0.6571 0.6714 0.6429 | 0.6429 0.6429
14 0.6857 0.6857 0.6143 | 0.6429 0.6571
13 0.6857 0.6857 0.6286 | 0.6286 0.6714
12 0.6571 0.6714 0.6143 | 0.6571 0.6143

Tabulka 5 —2: Porovnanie tispesnosti predikcie na testovacich datach vzhladom na

pocet sezon v trénovacich datach, s informaciou o datume, pri vzorke 70 zapasov.

Pocet sezéon | Linearna r. | Logisticka r. | SVM | XGB | Nahodny les
21 0.6571 0.6571 0.6 | 0.6286 0.6571
20 0.6714 0.6714 0.6 | 0.6429 0.6714
19 0.6571 0.6571 0.6143 | 0.6429 0.6571
18 0.6714 0.6714 0.6143 | 0.6143 0.6429
17 0.6571 0.6571 0.6286 | 0.6286 0.6429
16 0.6571 0.6571 0.6286 | 0.6286 0.6429
15 0.6714 0.6714 0.6429 | 0.6571 0.6429
14 0.6714 0.6714 0.6143 | 0.6286 0.6714
13 0.6714 0.6714 0.6429 | 0.6571 0.6571
12 0.6429 0.6429 0.6143 | 0.6429 0.6429
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Tabulka 5 — 3: Porovnanie tspesnosti predikcie na testovacich datach vzhladom na

pocet sezon v trénovacich datach, bez informécii o datume, pri vzorke 380 zapasov.

Pocet sezon | Linearna r. | Logisticka r. | SVM | XGB | Nahodny les
21 0.6711 0.6921 0.6921 | 0.6868 0.6895
20 0.6789 0.6921 0.6868 | 0.6895 0.6895
19 0.6711 0.6947 0.6868 | 0.6763 0.7
18 0.6711 0.6947 0.6868 | 0.6868 0.6974
17 0.6711 0.6974 0.6974 | 0.6842 0.6947
16 0.6711 0.6921 0.6868 | 0.6947 0.6974
15 0.6605 0.6947 0.6868 | 0.6711 0.6868
14 0.6605 0.6842 0.6974 | 0.6684 0.6921
13 0.6526 0.6789 0.6974 | 0.6868 0.6974
12 0.6737 0.6789 0.6947 | 0.6895 0.6947

Tabulka 5 —4: Porovnanie tispesnosti predikcie na testovacich datach vzhladom na

pocet sezon v trénovacich datach, s informéaciou o datume, pri vzorke 380 zapasov.

Pocet sezéon | Linearna r. | Logisticka r. | SVM | XGB | Nahodny les
21 0.6842 0.6974 0.6868 | 0.6816 0.6974
20 0.6921 0.6881 0.6816 | 0.6789 0.6947
19 0.6868 0.6974 0.6895 | 0.6763 0.7
18 0.6763 0.6947 0.6816 | 0.6868 0.6921
17 0.6868 0.6974 0.6816 | 0.6974 0.7
16 0.6947 0.7026 0.6789 | 0.6789 0.7
15 0.6632 0.6921 0.6895 | 0.6816 0.6895
14 0.6711 0.6868 0.6895 | 0.6737 0.6974
13 0.6605 0.6789 0.6921 | 0.6868 0.6895
12 0.6684 0.6763 0.6921 | 0.6921 0.6921
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Ked sa pozrieme na dolezitost jednotlivych premennych pomocou funkcie
plot__importances kniznice XGBoost na grafoch [5 -2, mozeme vidiet, Ze opakovane
je povazované ako jedno z najdolezitejsich faktorov ligové umiestnenie, konkrétne
rozdiel umiestneni jednotlivych timov. Vybrali sme si pocet sezén 19-16, kde st
badatelné urcité rozdiely v kvalite predikcie. V tabulke 4—1] kde méame pocty vi-
tazstiev, prehier a remiz timov s lepsim umiestnenim v lige, mézeme pozorovat iny
jav. Ako sme mohli vidiet v predchadzajicej kapitole, rozdiel ligy je velmi délezitym
ukazovatelom vysledku. Predpokladame, ze sezony, v ktorych je vyssi pomer prehier
a remiz k vyhram maja vplyv na zhorsend kvalitu predikcie, a ich odobratie mdze
maf pozitivny vplyv na predikciu. Problémom vsak je, Ze odoberaf tieto sezony sa

neda selektivne, pretoze by sa narusila casova postupnost v datach.

Tabulka 5—5: Pocetnost vyhier, prehier a remiz timu s lepsou poziciou v predché-

dzajucom roku za prvych 10 sezén.

Rok | Vyhry | Prehry | Remizy
1998 189 76 115
1999 204 84 92
2000 185 94 101
2001 201 78 101
2002 205 85 90
2003 191 79 110
2004 194 76 110
2005 229 74 7
2006 178 103 99
2007 217 104 29
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Dalefitost premenrych

Obrazok 5—2: 10 najdolezitejsich premennych pre algoritmus gradient boosting,

pre pocet 16 az 19 sezén v trénovacich datach.

Celkovo vsak pri tychto datach mozeme pozorovat, ze kvalita predikcie je po-
merne nizka, dosahuje pri vic¢som pocte testovacich dat tspesnost najviac okolo
70%. Preto sme sa rozhodli, Zze datovi sadu rozsirime o mnoZstvo charakteristik
opisujucich tim z dlhodobého hladiska. Charakteristiky sa tykaju poctu golov, odo-
hranych zapasov, vyhier, prehier a podobne v ramci celého poésobenia v lige. V

nasledujucej kapitole si ich priblizime.
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5.3 Rozsirenie o dlhodobé Statistiky

Postupne sme pridali do datového ramca nové atributy. Najprv sme ziskali cel-
kové hodnoty na stranke www.premierleague.com a nasledne sme z nich vytvorili
priemerné a agregované hodnoty. Jedna sa o hodnoty celkového poc¢tu odohranych
sezon, hier, vyhier, prehier, remiz, odohranych zapasov, inkasovanych a strelenych
gblov oboch timov.

Z tychto hodnot sme nasledne vypocitali priemerny pocet skérovanych a inka-
sovanych gélov za hru, rozdiel medzi skérovanymi a inkasovanymi gélmi, priemerné
umiestnenie pocas celého té¢inkovania v sttazi. Dalej sme pridali hodnotu WLRatio
a WDLRatio, ktoré urcuji pomer vyhier timu k prehram a pomer vyhier a remiz
timu k jeho prehram.

Vyznam jednotlivych pridanych premennych je nasledovny:

o SeasonsPlayedHT, SeasonsPlayedAT - pocet sezon ktoré boli timy v stutazi
o LosesTotalHT, LosesTotal AT - celkovy pocet prehier oboch timov

o WinsTotalHT, WinsTotalAT - celkovy pocet vyhier oboch timov

o DrawssTotalHT, DrawssTotal AT - celkovy pocet remiz oboch timov

o WLRatioHT, WLRatioAT - pomer vyhier k prehrdam

« WDLRatioHT, WDLRatioAT - pomer vyhier a remiz k prehram

o GoalsScorededTotalHT, GoalsScorededTotalAT - celkovy pocet skérovanych

gblov timov

o GoalsConcededTotalHT, GoalsConcededTotalAT - celkovy pocet inkasovanych

gblov timov
o GPGRatioHT, GPGRatioAT - priemerny pocet gblov na zapas oboch timov

o« GCPGRatioHT, GCPGRatioAT - priemerny pocet inkasovanych gélov na za-

pas oboch timov
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o SCDIiffHT, SCDiffAT - rozdiel medzi skorovanymi a inkasovanymi gélmi oboch

timov

o AvgStandingHT, AvgStandingAT - priemerné postavenie v ligich pocas ucin-

kovania timov v stutazi

o GamesPlayedHT, GamesPlayedAT - celkovy pocet hier ktoré timy odohrali

V tabulkach [5 —6l/5 —7li5 — 8 a[p — 9| mdzeme vidiet, ako sa nam oproti pévodnému

datovému ramcu zmenila tspesnost predikcie. Opéat sme vykonavali testy bez da-

tumovych premennych a s nimi. Pre zjednodusenie sme robili testy len na datach

s poc¢tom sezén 21 az 14. Ostatné sme vylacili pre slabé dosiahnuté vysledky. Na

reprezentaciu zmeny sme znova sledovali zmeny na testovacich datach o velkosti 70

a 380 zapasov.

Tabulka 5 —6: Porovnanie tispesnosti predikcie na testovacich datach vzhladom na

pocet sezon v trénovacich datach , bez informacii o datume, pri vzorke 70 zapasov,

s novou datovou sadou.

Pocet sezén | Linearna r. | Logisticka r. | SVM | XGB | Ndhodny les
21 0.6286 0.6286 0.6429 | 0.6714 0.6571
20 0.6429 0.6571 0.6429 | 0.6429 0.6286
19 0.6571 0.6571 0.6571 | 0.6286 0.6429
18 0.6571 0.6571 0.6286 | 0.6429 0.6571
17 0.6714 0.6714 0.6286 | 0.6429 0.6429
16 0.6714 0.6571 0.6429 | 0.6286 0.6571
15 0.6714 0.6571 0.6571 | 0.6286 0.6429
14 0.6429 0.6714 0.6571 | 0.6429 0.6429
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Tabulka 5 —7: Porovnanie tispesnosti predikcie na testovacich datach vzhladom na
pocet sezon v trénovacich datach, s informaciou o datume, pri vzorke 70 zapasov, s

novou datovou sadou.

Pocet sezé6n | Linearna r. | Logisticka r. | SVM | XGB | Nahodny les
21 0.6286 0.6286 0.6429 | 0.6714 0.6286
20 0.6429 0.6571 0.6429 | 0.6429 0.6571
19 0.6429 0.6571 0.6571 | 0.6429 0.6571
18 0.6714 0.6714 0.6286 | 0.6143 0.6571
17 0.6714 0.6714 0.6286 | 0.6286 0.6571
16 0.6857 0.6714 0.6429 | 0.6286 0.6429
15 0.6571 0.6571 0.6571 | 0.6429 0.6286
14 0.6571 0.6571 0.6571 | 0.6286 0.6143

Tabulka 5 — 8: Porovnanie tispesnosti predikcie na testovacich datach vzhladom na
pocet sezon v trénovacich datach, bez informacii o ddtume, pri vzorke 380 zapasov,

s novou datovou sadou.

Pocet sezén | Linearna r. | Logisticka r. | SVM | XGB | Ndhodny les
21 0.6658 0.6842 0.6026 | 0.6816 0.6868
20 0.6579 0.6921 0.6026 | 0.6816 0.6842
19 0.6605 0.6921 0.6237 | 0.6868 0.6895
18 0.6658 0.6921 0.6316 | 0.6684 0.6763
17 0.6763 0.6921 0.6263 | 0.6737 0.6816
16 0.6789 0.6974 0.6211 | 0.6737 0.6842
15 0.6605 0.6974 0.6211 | 0.6711 0.6789
14 0.6526 0.6789 0.6158 | 0.6737 0.6789

36



FEI KPI

Tabulka 5—9: Porovnanie tspesnosti predikcie na testovacich datach vzhladom na
pocet sezén v trénovacich datach, s informaciou o datume, pri vzorke 380 zapasov,

s novou datovou sadou.

Pocet sezé6n | Linearna r. | Logisticka r. | SVM | XGB | Nahodny les
21 0.6658 0.6868 0.6026 | 0.6605 0.6816
20 0.6579 0.6921 0.6053 | 0.6921 0.6868
19 0.6658 0.6895 0.6237 | 0.6868 0.7026
18 0.6737 0.6868 0.6342 | 0.6632 0.6737
17 0.6711 0.6974 0.6263 | 0.6737 0.6895
16 0.6868 0.7079 0.6184 | 0.6684 0.6816
15 0.6632 0.6947 0.6211 | 0.6763 0.6895
14 0.6737 0.6868 0.6158 | 0.6737 0.6895

Co sa tyka tspesnosti na trénovacich datach, ostdva aj v tomto pripade v po-
dobnych hodnotach pre vsetky algoritmy. Pri testovacich datach vsak pozorujeme
mierne zmeny vo viacerych aspektoch. V tomto pripade sa javi pouzitie datumu
kontraproduktivne, vo vacsine pripadov sme s datumom zaznamenali o niec¢o nizsiu
uspesnost ako bez neho. Najslabsie vysledky méa algoritmus SVM a nasleduje ho
algoritmus linearnej regresie. Pri 70 testovacich zdpasoch mal najhorsie vysledky
algoritmus XGB. Urcenie najvhodnejsieho poctu sezon je taktiez zlozité, kazdy al-
goritmus sa sprava odlisne. Algoritmy nahodny les a XGB sa javia ako tspesnejsie
pri 19 a 20 sezonach, zatial ¢o regresné algoritmy dosahuji najlepsie vysledky s po-
c¢tami sezén 16-19. V priemere najlepsie vysledky ma algoritmus ndhodného lesa,
logisticka regresia ma porovnatelné vysledky. Celkovo sa vsak tspesnost algoritmov
na datovych sadach mierne znizila v porovnani s predchadzajicou datovou sadou.

Ako pricina sa javi sp6sob zadefinovania premennych, kde sme ku kazdému za-
pasu pridali informacie o stic¢asnom stave timu. Vzhladom na fakt, Zze v dobe kona-

nia zapasov tieto informacie neboli zndme, rozhodli sme sa datovy ramec upravit.
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Vsetky premenné ktoré sme dopliiali v predchadzajticej kapitole sme predefinovali
tak, aby obsahovali iba hodnoty platné v dobe konania zapasu. Preto sa v novom
datovom ramci uz nemdze stat, ze by sa v danom zapase javil niektory tim silnejsi,
rsp. slabsi, ako redlne v dobe jeho konania bol. Spravnost tohoto kroku moézeme
sledovat na grafe kde je vyobrazena tispesnost na trénovacej vzorke na novych

opravenych datach.

Uspesnost na trénovacich datach k ich mnozstvu
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Obrazok 5—3: Porovnanie uspesnosti predikcie na trénovacich datach vzhladom
na pocet sezon, bez informacii o datume a s nimi, v rozsirenom datovom ramci s

agregovanymi hodnotami.

Je zrejmé, ze uspesnost predikcie je mierne vyssia, a to najma u algoritmu SVM.
Uspesnost sa tu dvihla z cca. 69% az na 76%. Ostatné algoritmy sa zachovali priblizne
na povodnych hodnotach.

Napriek zvysSenej uspesnosti na trénovacej vzorke je vsak vysledok na testovacich
datach u algoritmu SVM nizky. Vidiet to mdézeme na dalsom porovnani v tabulkach

F-11 5 -12, 10 a5 — 13} Zd4 sa preto, Ze tento algoritmus neposkytuje vhodnu

metddu pre predikciu vysledkov zapasu. Regresné algoritmy a algoritmus nahodného
lesa dosahuju v najlepsich pripadoch viac 70%, ¢o st doposial najlepsie dosiahnuté

vysledky. Ukazuje sa, ze pouzitie datumu v datovom ramci nema pozitivny vplyv na
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uspesnost predikcie v takmer ziadnom pripade. Tento jav pozorujeme ako pri testo-

vacom subore s poc¢tom 380 zapasov, tak aj pri 70 zapasoch. Preto sme sa rozhodli

dalej nezaoberat vplyvom casu konania zapasu na vysledok. Vo vécsSine pripadov

sa javi ako najlepsi pocet sezon 18 19 pre regresné algoritmy, kde zaznamendvame

pomerne vysokid uspesnost oproti inym poctom sezén. V pripade ndhodného lesa

sme najvyssiu uspesnost dosiahli pri poste 15 sezén.

Tabulka 5—10: Porovnanie tspesnosti predikcie na testovacich datach vzhladom

na pocet sezon v trénovacich datach , bez informacii o datume, pri vzorke 70 zapasov,

s upravenou novou datovou sadou.

Pocet sezén | Linearna r. | Logisticka r. | SVM | XGB | Nahodny strom
21 0.6571 0.6429 0.5857 | 0.6429 0.6571
20 0.6714 0.6714 0.6 | 0.6571 0.6714
19 0.6857 0.6714 0.6 | 0.6429 0.6429
18 0.6857 0.6857 0.6 | 0.6286 0.6429
17 0.6571 0.7 0.5857 | 0.6429 0.6714
16 0.6857 0.7 0.6143 | 0.6143 0.6143
15 0.6857 0.7 0.6143 | 0.6571 0.6714
14 0.6714 0.6714 0.6143 | 0.6286 0.6714
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Tabulka 5—11: Porovnanie tuspesnosti predikcie na testovacich datach vzhladom

na pocet sezon v trénovacich datach, s informaciou o datume, pri vzorke 70 zapasov,

s upravenou novou datovou sadou.

Pocet sez6n | Linearna r. | Logisticka r. | SVM | XGB | Nahodny strom
21 0.6429 0.6429 0.5857 | 0.6429 0.6429
20 0.6714 0.6571 0.5857 | 0.6571 0.6571
19 0.6857 0.6714 0.6 | 0.6571 0.6571
18 0.6857 0.6857 0.6 | 0.6286 0.6714
17 0.6857 0.6857 0.5857 | 0.6286 0.6429
16 0.6857 0.6857 0.6143 | 0.6143 0.6429
15 0.6714 0.6857 0.6143 | 0.6571 0.6286
14 0.6714 0.6857 0.6143 | 0.6429 0.6571

Tabulka 5 —12: Porovnanie tispesnosti predikcie na testovacich datach vzhladom na

pocet sezon v trénovacich datach, bez informacii o ddtume, pri vzorke 380 zapasov,

s upravenou novou datovou sadou.

Pocet sezén | Linearna r. | Logisticka r. | SVM | XGB | Nahodny strom
21 0.6868 0.6895 0.6316 | 0.6842 0.7026
20 0.6868 0.7 0.6342 | 0.6974 0.6947
19 0.7053 0.7079 0.6289 | 0.6895 0.6868
18 0.7105 0.7132 0.6316 | 0.6842 0.6974
17 0.7053 0.7 0.6316 | 0.6868 0.7026
16 0.7 0.6947 0.6342 | 0.6763 0.7026
15 0.6921 0.6974 0.6395 | 0.6789 0.7105
14 0.6895 0.6974 0.6395 | 0.6763 0.7026
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Tabulka 5—13: Porovnanie tuspesnosti predikcie na testovacich datach vzhladom

na pocet sezon v trénovacich datach, s informaciou o datume, pri vzorke 380 zapasov,

s upravenou novou datovou sadou.

Pocet sez6n | Linearna r. | Logisticka r. | SVM | XGB | Nahodny strom

21 0.6868 0.6868 0.6316 | 0.6868 0.6974
20 0.6895 0.7 0.6342 | 0.6974 0.6974
19 0.7079 0.7053 0.6316 | 0.6921 0.7053
18 0.7079 0.7053 0.6316 | 0.6789 0.7

17 0.6947 0.6974 0.6316 | 0.6737 0.6921
16 0.7 0.7026 0.6342 | 0.6789 0.7026
15 0.6921 0.6947 0.6395 | 0.6842 0.6947
14 0.6921 0.7079 0.6395 | 0.6816 0.6921

Oproti povodnému datovému siboru sme zaznamenali zvysenie tspesnosti u al-

goritmov XGB a regresnych algoritmov okolo troch percent. Toto ¢islo sice nie je

vysoké, ale moze byt kritické.
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6 Uprava parametrov jednotlivych algoritmov

Dolezitym mechanizmom zlepsovania vysledkov jednotlivych algoritmov je hlada-
nie najvhodnejsej kombinacie parametrov. O vyzname jednotlivych parametrov sme
nieco nacrtli pri opise algoritmov strojového ucéenia. Viac sa o nich dozvieme v tejto
kapitole. Kazdy parameter ma v danom algoritme svoju Specifickt tlohu. Ak je jeho
hodnota nespravna, moze to sposobit nespravne natrénovanie a nasledny zly vystup
modelu. Vo vécsine pripadov mozno na zistovanie parametrov pouzit mechanizmus
zvany grid search, v preklade by sme mohli povedat Ze sa jedna o mriezkové vyhlada-
vanie. Mechanizmus tohoto hladania parametrov je zalozeny na postupnom skusani
vsetkych kombinacii parametrov, ktoré zadefinujeme. Vzhladom na c¢asovi zlozitost
tohto postupu je nutné zadefinovat si urc¢iti mnozinu hodnot este pred zaciatkom

vyhladavania. Ako testovaci subor sme pri porovnavani pouzili 70 zapasov.

6.1 Uprava parametrov pre linearnu regresiu

Pri linearnej regresii mame vzhladom na jednoduchost algoritmu minimum paramet-
rov. Existuju aj parametre na zrychlenie vypoctov, no tie nemaji vplyv na ucenie.

7 praktického hladiska ucenie ovplyvnuju iba nasledujice parametre:

o fit_intercept - moze mat hodnoty True alebo False, urcuje ¢i sa ma pre model

vypocitat prekrytie.

« normalize - rovnako bindrny parameter, ak je fit_intercept True, tak sa igno-

ruje, inak urcuje ¢i sa maju data normalizovat podla priemeru [7].

Kedze linearna regresia nevracia na vystupe diskrétne hodnoty, ale spojiti hod-
notu pravdepodobnosti, nemozeme pouzit v nasom pripade grid search. Ten totiz
porovnava rovnost predikovanych hodnot s ich redlnou hodnotou. Je teda potrebné,
aby sme porovnavali hodnoty pravdepodobnosti a priradili ich konkrétnym vysled-
kom. Preto v pripade tohoto algoritmu mapujeme hodnoty od 0 po 0.5 ako prehru

a tie ostatné ako vyhru.
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Kedze mame iba dva parametre s dvoma moznymi hodnotami, testujeme styri
rozne pripady. V kazdom z nich ndm vSak vysiel vysledok totozny, a to 69% na
trénovacom stubore a 68,57% na testovacom. Mozeme teda tvrdif, Ze s aktudlnym
ddtovym rdmcom vieme dosiahnut maximélne 68,57% tspesnost pri vzorke 70 za-

pasov.

6.2 Uprava parametrov pre logisticki regresiu

Logisticka regresia na rozdiel od linedrnej podporuje vacsie mnozstvo parametrov.
Pri tomto algoritme mozeme vyuzit grid search. Je nutné podotknit, ze vystupom
grid search-u je vzdy iba tspesnost na trénovacich datach. T4 ale nemusi znamenatf,
ze na testovacich datach budeme podobne uspesni, ako sme uz mohli sledovat pri
meraniach v predchadzajtcej kapitole.

Prvym parametrom ktory je nutné urcif je parameter solver, ktory urcuje spo-
sob rieSenia regresie. Existuje nickolko réznych solverov. U¢elom préace viak nie je
popis vsetkych parametrov, o solveroch sa docitate v dokumentacii algoritmu [8]. Za
pomoci grid searchu sme ziskali vysledok najvhodnejsieho solveru. Je nim liblinear s
vysledkom 68,81% na trénovacich déatach. Tato hodnota je pomerne nizka, pokiisime
sa ju zvysif pomocou dalsich parametrov.

Dalsimi parametrami, ktoré mozu pomerne vyznamne ovplyvnit schopnost uce-
nia s parametre C a penalty. Parameter C podobne ako u SVM urcuje silu regula-
rizécie. Cim st hodnoty mensie, tym je regularizacia striktnejsia. Parameter penalty
urcuje typ regularizacie, pri type 11 sa jedna o sticet absolitnych hodnot parametrov
priradenych jednotlivym premennym v regresnej funkcii, zatial ¢o pri type 12 sa jedna
o sucet ich druhych mocnin. Testovanim réznych hodnét sme sa vSak dostali opéf
len na vysledok 68,81%. Prednastavené hodnoty sa ukdzali pri tomto algoritme ako
najvhodnejsie. Rovnako ako pri algoritme linearnej regresie sa nam ani tu dpravou

parametrov nepodarilo zvysit tspesnost.
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6.3 Uprava parametrov pre SVM

Pri algoritme SVM ako prvé musime zistif najvhodnejsi typ jadra. Typ jadra ur-
cuje sposob tvorenia funkcie na predikciu, ako sme uz spominali pri opise tohoto
algoritmu.

Ako prvé sme vyskusali polynomialne jadro. Kedze vsak trvalo vyse 6,5 hodin
kym sa natrénoval jediny model, a tspesnost tohto modelu bola pri testovacich
datach iba 50%, vylucili sme tento typ jadra hned na zaciatku.

Pomerne necakané vysledky prinieslo aj linedarne jadro. Doba trénovania mo-
delov presiahla u tohto jadra hodinu. Vysledky u trénovacich dat vsak nedosiahli
ani oc¢akavanych 60%. Na trénovacich ddtach sme dosiahli tspesnost 58,05% a na
testovacich iba 51,14%.

7 praktického hladiska nam vysli najlepsie vysledky pri pouziti jadra rbf. Tré-
novacie ddta dosiahli v tomto pripade tspesnost vyse 71% a tym sme sa dostali na
prijatelné ¢isla. Na testovacom sibore sme dosiahli 53%, ¢o sa vzhladom na zvy-
senu uspesnost u trénovacich dat javi ako vyhodnejsie nez linearne jadro. Musime
zdoraznit, ze trénovanie modelu v tomto pripade trvalo iba niekolko sekind.

Po urceni najvhodnejsieho typu jadra sme sa zamerali na tpravu ¢iselnych pa-
rametrov. Parameter C funguje podobne ako learning rate pri algoritme XGB. Ur-
¢enim spravnej hodnoty zamedzime overfittingu ¢i underfittingu predikénej funkcie.
Parameter gamma urcuje, ako velmi je ddlezita jednotliva vzorka v trénovacich da-
tach. Pokial je hodnota nizka doélezitost jednotlivych vzoriek je oznacena ako dale-
kosiahla, ak je vysokd ma mensi dopad. Zakladna hodnota auto bude v budicnosti
nahradena hodnotou scale, ktort sme vyuzivali doposial. Hodnota auto totiz viedla
k pretrénovaniu a vysledky na testovacich datach boli velmi nizke. Pre grid search
sme pouzili hodnoty v rozsahu 0,001 az 10 pre gamma a 0.1 az 100 pre C. Vo vystupe
mozeme pozorovat, ze akékolvek hodnoty C vyssie ako 1 viedli k overfittingu (na
trénovacich datach bola tspesnost 100%, no na testovacich 53,6%). Nizsie hodnoty

naopak viedli k vyrazne nizkej tispesnosti.
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Listing 1: Vystup grid searchu pre SVM - tispesnost pre testovacie a trénovacie data

plus parametre.

Best: 0.552617 using {'C': 1, 'gamma': 'scale', 'kernel': 'rbf'}
0.535570 (0.535570) with: {'C': 0.1, 'gamma': 0.001, 'kernel': 'rbf'}

0.535973 (0.554094) with: {'C': 0.1, 'gamma': 'scale', 'kernel': 'rbf'}
0.533691 (0.999463) with: {'C': 1, 'gamma': 0.001, 'kernel': 'rbf'}

0.535570 (1.000000) with: {'C': 1, 'gamma': 10, 'kernel': 'rbf'}
0.552617 (0.789664) with: {'C': 1, 'gamma': 'scale', 'kernel': 'rbf'}
0.533154 (1.000000) with: {'C': 10, 'gamma': 0.001, 'kernel': 'rbf'}

0.532483 (1.000000) with: {'C': 100, 'gamma': 'scale', 'kernel': 'rbf'}

Gamma bola jednozna¢ne najvyhodnejsie nastavena v pévodnej hodnote scale.
Parameter C sme sa v dalsom testovani rozhodli upravit na hodnoty od 0,5 do 8.

Na dalsom vypise [2] mozeme vidiet, ze hodnoty C nad 1 vedi k overfittingu.

Listing 2: Vystup grid searchu pre SVM s hodnotou gamma=scale.

Best: 0.552617 using {'C': 1, 'gamma': 'scale', 'kernel': 'rbf'}
.550336 (0.745101) with: {'C': 0.5, 'gamma': 'scale', 'kernel': 'rbf'}
.549530 (0.772215) with: {'C': 0.8, 'gamma': 'scale', 'kernel': 'rbf'}
.552617 (0.789664) with: {'C': 1, 'gamma': 'scale', 'kernel': 'rbf'}

, 'gamma': 'scale', 'kernel': 'rbf'}

.542148 (0.924027) with: {'C':

0

0

0

0.548054 (0.845906) with: {'C':
0

0 , 'gamma': 'scale', 'kernel': 'rbf'}
0

2

.547114 (0.883893) with: {'C': 3, 'gamma': 'scale', 'kernel': 'rbf'}
5
8

.538926 (0.952483) with: {'C': 8, 'gamma': 'scale', 'kernel': 'rbf'}

Posledné testovanie [3] sme vyskusali s hodnotami od 0,6 do 0,9. Ako najlepsia

hodnota sa javi 0,75. Grid search vyuziva mechanizmus zvany k-folding, ¢o je roz-
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delenie trénovacieho suboru na k casti a néasledné vytvaranie priemeru z modelov
vytvorenych na zaklade tychto ¢iastkovych dat. Ako testovaciu sadu potom vyberie
10% danej k-tiny a vo vysledku urci priemer tychto ¢isel. Tento priemer sa v nasom
pripade nerovna skutocnej tspesnosti, kedze rozdelovat nas datovy ramec na mensie
casti je pre jeho mali velkost nevhodné. Po testovani na celom datovom ramci sme
dosiahli s upravenymi parametrami tispesnost 76,79% na trénovacich datach a 55,26

na testovacich.

Listing 3: Vystup grid searchu pre SVM s hodnotou gamma=scale, C=0.6-0.9.

Best: 0.551409 using {'C': 0.75, 'gamma': 'scale', 'kernel': 'rbf'}
0.535973 (0.554094) with: {'C':
0.549799 (0.755839) with: {'C':
.549262 (0.760134) with: {'C':
.550604 (0.764564) with: {'C':

.549530 (0.772215) with: {'C':

0
0
0
0

.551409 (0.767919) with: {'C': 0.75, 'gamma': 'scale', 'kernel': 'rbf'}
0
.550067 (0.776510) with: {'C': 0
0

O O O o o o

.550604 (0.781074) with: {'C':

6.4 prrava parametrov pre XGB

Parametre vyuzité pri tomto algoritme sme opisali uz pri formalnej definicii algo-
ritmu. Tu sa pokusime zvysit tspesnost pomocou ich upravy. Od zaciatku sa javi
gradient boosting ako najvyhodnejsi algoritmus na dany problém a v priemere sme
prave pri tomto algoritme zaznamenavali najlepsie vysledky:.

Ako prvé sme sa rozhodli odskusat parametre max depth a n_ estimators. Pre
parameter max_depth sme vybrali na zac¢iatku hodnoty od 2 po 10 a 15. Pre para-
meter n_ estimators sme hladali parametre v rozsahu 0-100 s odstupom 5. Najlepsie
z testu vysla kombinacia kde bol parameter max_depth rovny dvom a n__estimators

75. Hodnoty n__estimators pod 50 mali horsie vysledky, a preto sme v dalSich tes-
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toch zuzili rozsah iba na 50-100 s odstupom 2 a max_depth na 2-5. Ukézalo sa,
ze hodnota max_depth na hodnote 2 bola opit najvhodnejsia. Tentokrat vsak v
kombinécii s n_estimators=72. Uspesnost na trénovacich ddtach tu vsak bola iba
62%, co je takmer o 3 percentd menej ako hodnota bez nastavovania parametrov.
Preto je nutné najst spravnu kombinéciu aj dalsich parametrov.

V dalsom kroku sme zzili hodnoty n__estimators na 55-85 s krokom 1 a hodnotu
max__depth sme ponechali na hodnote 2. Portfélio testovanych parametrov sme roz-
sirili o learning rate, s hodnotami rovnymi mocnindm desiatky od 0,01 az po 100.
Podla vystupu grid searchu sme urcili ako najlepsiu hodnotu learning rate 0,01.
Ked sme ju vsak pouzili, pozorovali sme zna¢nu chybu pri urcovani délezitosti para-
metrov, kedze v tomto pripade algoritmus priradil premennej DiffLP az 111 bodov,
¢o je priblizne 2-krat viac ako v inych pripadoch. Délezitost vyssiu ako 10 mali ok-
rem tejto premennej iba 2 dalsie, a zvySné premenné boli oznacené ako nepodstatné.
Preto sme sa rozhodli odskusat dalsie parametre min_ child weight a subsample st-
bezne s learning rate. Testovali sme hodnoty od 1 po 10 pre min_ child weight a
0,1 az 1 pre subsample.

Vysledkom testovania bola kombinécia parametrov n__estimators=78, max_ dep-
th=2, learning rate=0.1, min_ child weight=8 a subsample=0,7. Vysledok na 70
zapasoch tentokrat dosiahol 65,71%, ¢o je rovnaky vysledok ako bez upravy para-
metrov.

Dalsie parametre ktoré sme pridali do testovania boli scale pos weight v roz-
sahu 0,01 az 10 a colsample_bytree v rozsahu 0.1 az 1. Vysledna kombinacia para-
metrov bola pomerne odlisna od predchadzajticeho testu. Konkrétne n_ estimators=
71, max_depth=2, learning rate=0.1, min_ child_weight=7 a subsample=0,1. Hod-
noty novych parametrov boli najlepsie ked colsample bytree bolo rovné 0.6 a
scale pos_weight sa rovnalo 1. Pri tychto parametroch sme vsak mali rovnaku
uspesnost ako pri predchadzajicom teste. Po rozsireni testov aj o parametre reg_ lamb-
da a reg alpha sme taktiez nezaznamenali vysSiu uspesnost ako 65,71%.

Po vykonani vSetkych testov mozeme tvrdif, Ze algoritmus je schopny predpove-
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dat vysledky s najlepsou pravdepodobnostou 65,71%, pri vzorke 380 zapasov maxi-
malne 68,95%.

6.5 Uprava parametrov pre nidhodny strom

Algoritmus ndhodného stromu nam s prednastavenymi hodnotami daval pomerne
zlé vysledky. Spésobené to bolo pravdepodobne pretrénovanim modelu, kedze sme
mali velmi vysoki uspesnost na trénovacich datach. Preto nie je prekvapenim, ze
prave pri tomto algoritme sme zaznamenali najvacsie zlepSenie ipravou parametrov.

Existuje urc¢ita paralela medzi parametrami XGB a parametrami algoritmu né-
hodného stromu, kedZe oba algoritmy st zalozené na budovani rozhodovacich stro-
mov [9]. Opat sme zacali zo zaciatku upravovat parametre max_ depth a n_ estimators.
V tomto pripade sme sktsali hodnoty n_ estimators rovné 4, 8, 16, 32, 64, 100, 200,
400 a 800 a max_ depth v rozsahu 1 az 20. Najlepsie vysledky sme dosiahli obdobne
ako pri boostingu pri hodnotdch max depth=7. Hodnota n_ estimators vsak bola
najvyhodnejSie nastavena pri hodnote 100. Pri tychto hodnotach sme sa sice na
testovacom stbore dostali z hodnoty 98,33% na 65,1, no na testovacom sme zvysili
uspesnost z necelych 52% na viac nez 62%.

V nasledujicom kroku sme zacali hladat vhodnt hodnotu parametru min__samp-
les_split, ktory reprezentuje minimalny pocet vzoriek potrebnych pre rozdelenie
uzla. Z rozpatia 1 az 100 sa ako najlepsia hodnota javi 92 v kombinéacii s hodnotami
max_ depth=9 a max_depth=0,1. Pri tychto hodnotéch sme dosiahli na testovacich
datach 67,14%.

Predposlednym parametrom, ktory sme sa rozhodli menit je parameter
min_ samples_leaf, a to v rozsahu 0,1 az 0,5. Vysledok grid searchu, hodnota 0,1,
vSak nepriniesol Zelany tspech. Uspesnost predikeie sa ndm v tomto pripade znfZila
na 65,71%.

Posledny parameter ktory sme upravovali, bol parameter max_features, ktory

urcuje najvyssi pocet premennych pre rozdelenie uzla. Testovali sme hodnoty od
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1 po pocet premennych v datovom ramci. Po spusteni grid searchu so vsetkymi
parametrami nam nakoniec vysla najvyhodnejsia kombinacia hodnot max depth=>5,
min_samples_split=0.2, n_ estimators=64, min_samples_leaf=0.1 a max_ featu-
res=44. Pri tychto hodnotach sme dosiahli na testovacich datach s 380 zapasmi

uspesnost predikcie 69,74%, ¢o je zatial najvyssim dosiahnutym vysledkom.
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7 Predikcia konkrétneho vysledku

Hlavnym cielom tejto prace je pomocou strojového ucenia predpovedat ¢o najpres-
nejsie konkrétny vysledok zapasu a nasledne urcit percentualnu pravdepodobnost
jednotlivych vysledkov. Predpovedat konkrétny vysledok mozeme dvoma sposobmi.
Prvy z nich je natrénovat jeden model tak, ze bude predpovedat vSetky tri moznosti
vysledku. Druhou je metoda, kde natrénujeme dva modely. Jeden model bude pred-
povedat, ¢i prvy tim zapas vyhra alebo nie. Tento ozna¢ime WX. Ten druhy bude
nasledne predpovedat pre zapasy kde bolo predpovedané ze nevyhra, ¢i prehra alebo
nie. Tento oznac¢ime XL. Pravdepodobnost vyhry z modelu 1 budeme povazovat za
konec¢n1, pravdepodobnost prehry alebo remizy dostaneme ako obratend hodnotu
pravdepodobnosti vyhry krat vystupy druhého modelu.

Prvym problémom pri druhom pristupe je, Ze na trénovanie budeme musiet vy-
zit dva klasifikatory. Vzhladom na podstatu problému totiz nemusi platit, Ze najv-
hodnejsie parametre pre predikciu v modeli WX budu rovnaké ako v modeli XL.
Rovnaky problém sa objavuje aj pri prvom sposobe. Preto bolo nutné parametre
pomocou algoritmu grid search vyhladat znova.

Pri prvom pristupe bolo necakané, ze mimo algoritmu SVM, mali vSetky algo-
ritmy parametre zhodné s modelom WX. Pri algoritme SVM bola odchylka tiez
pomerne mald, parameter C sa zmenil z 0,8 na 0,75.

Vacsie rozdiely sme zaznamenali pri predikcii v modeli XL. Pri linearnej re-
gresii sme zmenu nezaznamenali, pri algoritme SVM bola pouzitd opat hodnota
C=0,75. Pri algoritme XGB boli vsak takmer vSetky parametre rozdielne. Vysledna
kombinécia parametrov bola nasledovna, n_estimators=68, max depth=2, lear-
ning rate=0.1, min_ child weight=3, subsample=0,5, scale pos_weight=1, col-
sample bytree=1, reg alpha=0,3 a reg lambda=0,6. Obdobne to bolo pri algo-
ritme nahodného stromu. Tu bola kombinacia parametrov max depth=10, min_ sam-
ples_split=0,2, n_ estimators=34, min_samples leaf=0,1, max features=63.

Po urceni parametrov sme mohli vyhodnotif tispesnost oboch pristupov.
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7.1 Uspesnost predikcie v jednom kroku

Ako prvi sme vyhodnocovali jednoduchsiu alternativu. Pri predikcii vyhry, prehry
a remizy sme robili testy s testovacim stiborom o velkosti 70 a 380 zapasov. Opét
sme testovali ddtové sady s roznou dizkou, konkrétne 14 az 21 sezén. Na grafoch
mozeme vidiet porovnanie vsetkych styroch algoritmov testovanych s roznymi
poctami sezén a s rozne dlhymi testovacimi sadami. Algoritmus linearnej regresie je
z tohto testovania vynechany, kedze je urceny, ako bolo spominané pri jeho popise,
na urcenie pravdepodobnosti jednej z dvoch situéacii.

Logisticka regresia SVM
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Obrazok 7—1: Porovnanie tuspesnosti predikcie na testovacich datach s réznou

dlZkou vzhladom na pocet sezén pre $tyri sledované algoritmy.

Mobzeme vidiet, ze v tomto pripade st vykyvy vzhladom na pocty sezén mini-
malne, no predsa pozorovatelné. Pri najuspesnejsich algoritmoch mézeme pozorovat
najlepsie vysledky pri pocte 19 sezén. Tento trend sme pozorovali uz pri predcha-
dzajucich testoch. Pomerne dobré vysledky ale mézeme sledovat aj pri 21 ¢i 16
sezénach.

Celkovo najslabsie vysledky mé opéatovne algoritmus SVM, kde sme napriek vy-
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sokej uispesnosti na trénovacich datach zaznamenali najlepsi vysledok pri testovacich
datach 380 zapasov 56,84%. Toto ¢islo je sice porovnatelné s inymi pracami ktoré
sme uviedli, no omnoho nizsie nez vysledky inych algoritmov v nasej praci.
Ostatné algoritmy dosahovali vysledky, ktoré by bolo mozné vyuzit aj v praxi.
Pri 380 zapasoch mal algoritmus XGB najlepsiu tslesnost pri 21 sezénach, konkrétne
61,05%. Pri 70 zapasoch sme zaznamenali viacndsobne tspesnost az 60%. Algoritmus
nahodného lesa mal pri 380 zapasoch najlepsiu tspesnost pri 19 sezoénach, tuto
60,53%. Pri 70 zapasoch to bolo rovnako viacnasobne 60%. Logistick4 regresia mala
uspesnost az 60% pri 18 sezénach a rovnako 60% pri 21 a 20 sezénach pri pouziti 70
testovacich zdpasov. Uspesnost predikcie najnepravdepodobnejsieho vysledku bola
sa pri tychto troch algoritmoch pohybovala okolo 84%. Toto ¢islo je o viac nez 5%
vyssie ako pri skimanych datach. Zaujimavostou tiez je, ze zo 108 remiz bolo pri

logistickej regresii spravne predikovanych 71, ¢o sa rovné tspesnosti 65,74%.

7.2 Uspesnost predikcie pri oddelenej predikcii vyhry a pre-
hry

Druha alternativa je mierne zlozitejsia. Musime pri nej totiz trénovat dva modely, a v
druhom testujeme len tie pripady, kde prvy model neurcil vyhru. Vyhodnocovali sme
preto dve uspesnosti. V prvej ide o uspesnost urcenia vyhry alebo iného vysledku.
Ak je predikovany iny vysledok, testujeme data v druhom modeli. Ten ma za tlohu
urc¢it pravdepodobnost prehry alebo niecoho iného. Vysledné tispesnost sa teda rovna
stucinu uspesnosti tychto dvoch modelov.

V tabulkéch a mozeme vidiet vysledky algoritmu SVM. Ten iba v dvoch
pripadoch presiahol 50%, a preto povazujeme akékolvek tivahy o tomto algoritme ako
bezpredmetné. WX a XL oznacuju v grafe predikcie pre jednotlivé modely pri danom

polte zépasov, celkovd dspesnost je v stipcoch nazvanych spolu.
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Tabulka 7 —1: Uspesnost predikcie algoritmu SVM pri oddelenej predikeii vihry a

prehry, vzorka 70 zapasov.

Pocet sezon | Model WX | Model XL Spolu
21 0.5429 0.7556 0.41021524
20 0.5857 0.7708 0.45145756
19 0.7143 0.7174 0.51243882
18 0.6429 0.6512 0.41865648
17 0.6571 0.7027 0.46174417
16 0.7 0.7568 0.52976
15 0.6714 0.6667 0.44762238
14 0.6571 0.7442 0.48901382

Tabulka 7 — 2: Uspesnost predikcie algoritmu SVM pri oddelenej predikcii vyhry a

prehry, vzorka 380 zapasov.

Pocet sezéon | Model WX | Model XL Spolu
21 0.6105 0.749 0.4572645
20 0.5605 0.7415 0.41561075
19 0.6421 0.7366 0.47297086
18 0.6184 0.7021 0.43417864
17 0.6 0.7467 0.44802
16 0.6079 0.6978 0.42419262
15 0.6026 0.7227 0.43549902
14 0.5763 0.7093 0.40876959

V dalsich tabulkach [7—3| [7—4] [7—5| [7 — 6l mézeme vidiet vysledky oboch porov-

navanych regresnych algoritmov. Mézeme si vsimnuf, ze vysledky sa s nezhoduju s

predchadzajicou metédou ani ¢o sa tyka tispesnosti, ani ¢o sa tyka najlepsich poctov

53



FEI KPI

sez6n. Tento krat mame najlepsie vysledky pri 17-19 sezénach, hodnoty sa pohybuji
medzi 51 az 54%. Pri 70 zapasoch je to u linedrnej regresie 58% pri 18 sezdnach a u
logistickej 59,4% pri 18 sezénach. V priemere sme vsak taktiez dosahovali hodnoty

oproti predoslej metéde nizsie, mnoho krat pod 50%.

Tabulka 7 —3: Uspesnost predikcie algoritmu linedrnej regresie pri oddelenej pre-

dikcii vyhry a prehry, vzorka 70 zapasov.

Pocet sezéon | Model WX | Model XL Spolu

21 0.6286 0.5676 0.35679336
20 0.6857 0.7333 0.50282381
19 0.8 0.65 0.52

18 0.7571 0.7674 0.58099854
17 0.7143 0.7297 0.52122471
16 0.6429 0.7576 0.48706104
15 0.6714 0.6842 0.45937188
14 0.6429 0.6842 0.43987218

Tabulka 7 —4: Uspesnost predikcie algoritmu linedrnej regresie pri oddelenej pre-

dikcii vyhry a prehry, vzorka 380 zapasov.

Pocet sezon | Model WX | Model XL Spolu
21 0.6553 0.7342 0.48112126
20 0.6263 0.7273 0.45550799
19 0.6816 0.7681 0.52353696
18 0.6947 0.7658 0.53200126
17 0.6553 0.8143 0.53361079
16 0.6447 0.7349 0.47379003
15 0.6947 0.6947 0.48260809
14 0.6737 0.6737 0.45387169
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Tabulka 7 —5: Uspesnost predikcie algoritmu logistickej regresie pri oddelenej pre-
dikcii vyhry a prehry, vzorka 70 zapasov.

Pocet sezon | Model WX | Model XL Spolu
21 0.6143 0.5526 0.33946218
20 0.6857 0.8 0.54856
19 0.8 0.6842 0.54736
18 0.74729 0.8 0.59432
17 0.7143 0.7027 0.50193861
16 0.6143 0.7576 0.46539368
15 0.6714 0.7105 0.4770297
14 0.6429 0.6579 0.42296391

Tabulka 7 —6: Uspesnost predikcie algoritmu logistickej regresie pri oddelenej pre-
dikcii vyhry a prehry, vzorka 380 zdpasov.

Pocet sezéon | Model WX | Model XL Spolu
21 0.6526 0.7466 0.48723116
20 0.6263 0.7415 0.46440145
19 0.6816 0.7826 0.53342016
18 0.6974 0.788 0.5495512
17 0.65 0.7857 0.510705
16 0.6447 0.723 0.4661181
15 0.6921 0.7798 0.53969958
14 0.6737 0.7717 0.51989429

Rovnako slabsie vysledky mozeme odcitat aj v tabulkach [7—7] [7—8| [7—9| [7 — 10|

kde mame vysledky algoritmov XGB a nahodného lesa.
Najlepsi vysledok algoritmu XGB je 54,8% pri 15 sezénach. Toto ¢islo je sice
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porovnatelné s inymi rieseniami, no mensie ako vysledky nasej priamej metody.
Podobne je to aj pri testovacom stibore 70 zapasov, kde je najlepsi vysledok 59,54%.
Algoritmus ndhodného stromu mé takmer 61% tspesnost na teste so 70 zapasmi, no
iba 52,6% s 380 zapasmi v testovacom subore. Priemerné vysledky st rovnako ako

u ostatnych algoritmov znacne slabsie ako pri priamej metode.

Tabulka 7 —7: Uspesnost predikcie algoritmu XGB pri oddelenej predikeii vihry a

prehry, vzorka 70 zapasov.

Pocet sezon | Model WX | Model XL Spolu

21 0.6571 0.5676 0.37296996
20 0.7 0.7727 0.54089
19 0.8143 0.7317 0.59582331
18 0.7429 0.7368 0.54736872
17 0.7 0.675 0.4725
16 0.6571 0.75 0.492825
15 0.6429 0.6842 0.43987218
14 0.6857 0.7692 0.52744044
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Tabulka 7 —8: Uspesnost predikcie algoritmu XGB pri oddelenej predikeii vihry a

prehry, vzorka 380 zapasov.

Pocet sezon | Model WX | Model XL Spolu
21 0.6737 0.7467 0.50305179
20 0.6711 0.7157 0.48030627
19 0.6921 0.7681 0.53160201
18 0.6711 0.7653 0.51359283
17 0.6763 0.7944 0.53725272
16 0.6737 0.7019 0.47287003
15 0.7211 0.76 0.548036
14 0.6816 0.7808 0.53219328

Tabulka 7 —9: Uspesnost predikcie algoritmu ndhodného stromu pri oddelenej pre-

dikcii vyhry a prehry, vzorka 70 zapasov.

Pocet sezéon | Model WX | Model XL Spolu
21 0.7286 0.625 0.455375
20 0.6429 0.7826 0.50313354
19 0.8 0.7619 0.60952
18 0.7571 0.7179 0.54352209
17 0.7 0.7381 0.51667
16 0.6714 0.8485 0.5696829
15 0.6842 0.675 0.461835
14 0.6714 0.725 0.486765
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Tabulka 7 —10: Uspesnost predikcie algoritmu nghodného stromu pri oddelenej
predikcii vyhry a prehry, vzorka 380 zapasov.

Pocet sezon | Model WX | Model XL Spolu
21 0.6289 0.7391 0.46481999
20 0.6474 0.7324 0.47415576
19 0.6921 0.7606 0.52641126
18 0.6684 0.7617 0.50912028
17 0.6526 0.7753 0.50596078
16 0.7105 0.7322 0.5202281
15 0.6789 0.7424 0.50401536
14 0.6763 0.7557 0.51107991

Z tohto dovodu mozeme vyvodit, ze nami skiimané riesenie je slabo podpriemerné
az priemerné. Lepsie vysledky sme v kazdom zo sledovanych algoritmov dosiahli

priamou predikciou jednej z moznosti vyhry, prehry, alebo remizy.
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8 Portal pre stavkovanie

V prvej casti zadania prace sme dostali za tlohu vytvorit aj webovy portal pre
stavkovanie, kde vyuzijeme nami urcené kurzy pomocou strojového ucenia. V tejto
kapitole si opiSeme vytvoreny portal a jeho funkéné casti. Webovy portal sme pra-
covne nazvali DP-betting.

Kedze hlavnym cielom prace bolo skiimanie algoritmov strojového ucenia a ich
moznosti predikcie vysledkov zapasov, stranka ktord sme vytvorili je iba modelom
toho, ako by mohla redlna stranka vyuzivat takto urcené pravdepodobnosti vysled-
kov a na ich zaklade urcené kurzy. Stranku sme pisali v jazyku PHP a HTML, pricom
data su ukladané v databaze mysql. Na vzhlad stranky sme vyuzili kaskddové styly
pomocou jazyka CSS a frameworku Bootstrap.

Vsetky zdrojové sibory a databaza stranky sa nachadzaja v prilohe.

8.1 Uvodna stranka

Na tvodnej stranke sme umiestnili iba informéciu o tcele stranky. Dolezitejsou cas-
tou je vrchny panel, odkial sa d4 dostat na iné ¢asti stranky. Uvodni stranku méZete
vidiet na obrazku V Tavom rohu sa nachadza logo, ktoré naviguje uzivatela na
hlavni stranku. Hned vedla sa nachadza vyhladavanie, ktoré nas presmeruje na
stranku s vipisom stévok uzivatela, ktorého meno sme do tohto pola zadali. Dalsie
dva odkazy nas presmeruju na stranky so zoznamom nadchédzajicich zapasov (Ak-
tudlne zapasy) a uz odohranych zapasov (Odohrané zapasy). Poslednym odkazom
celkom vpravo je Registracia, kde si moze uzivatel vytvorit novy tcet. V danom
modeli sme ale neriesili prihlasovanie, autentifikacia prebieha iba pocas vytvarania

stavok.
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Vitajte na stranke DP-Betting!

Moje meno je Bc. Marek RuZicka a tato stranka sllzi ako prezentaéna stranka k
mojej diplomovej praci s nazvom VyuZitie strojového uéenia v stavkovom systéme.
Jej ucelom je zobrazenie vystupu modelu strojoveho ucenia v uZivatelovi blizkej
forme, ¢ize nie ako pravdepodobnosti jednotlivych vysledkov zapasov, ale ako kurzy
na tieto mozné vysledky.

Stranka sluzi iba na prezentacné ucely, nedisponuje s realnymi peniazmi,
informaciami o skutocnych uZivatefoch a ani nema pinit tlohu realnej stavkovej
stranky.

Registrovat alebo prihlasit je mozZné cez vrchny panel. Pri registracii sa vyvarujte
pouZitia skutoénych tudajov!

Stavky na eSte neuskutotnené zapasy si viete podat' v sekcii akiualne zapasy.
Pozriet si vysledky zapasov sa da v sekcii odohraté zapasy. Vysledky tiketov si
mozete pozriet cez vyhlfadavanie po zadani mena tipéra.

©Marek Ruzicka, 2019, marek.ruzicka.2@student.tuke.sk

Obrazok 8—1: Uspesnost predikcie pri oddelenej predikeii vyhry a prehry algorit-

mom nahodného stromu.

8.2 Registracia

Pre registraciu sme si pripravili jednoduchy formular, kde uzivatel zada iba zakladné
informacie potrebné pre vytvorenie profilu. Tymi st meno, heslo a obsah penazenky.
Kedze je nas web prezentacnym modelom, a nepouzivame realne peniaze, v databaze
na reprezentaciu disponibilnej ¢iastky na tipovanie pouzivame prave tito hodnotu.
Uzivatel potom moze vytvorit virtualnu stavku maximalne tak vysoku, akd hod-
notu zadal pri vytvoreni uc¢tu. V databaze sa nemdze nachddzat viac uzivatelov s

rovnakym menom. Registraény formuldr mozete vidiet na obrazku
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©Marek Ruzicka, 2019, marek ruzicka.2@student.tuke.sk

Obrazok 8 —2: Registrac¢ny formular na webovom portali pre stavkovanie.

8.3 Odohrané a nadchadzajice zapasy

V zozname odohranych zapasov sa nachadzaju vsetky zapasy, ktoré sa uskutocnili v
minulosti. Vzhladom na datova sadu, ktort sme ziskali v januari, sme pre potreby
prezentacie oznacili ako aktualny datum 5.1.2019. Zapasy odohrané pred tymto da-
tumom st preto zobrazené na tejto stranke.

7 dovodu Setrenia miesta sme na obrazku zobrazili iba prvych pat zapasov.
V prvom stipci tabulky sa nachadza identifikdtor zdpasu, pod ktorym je ulozeny v
databéze. Dalsie dva stipce obsahuji ndzvy timov, pricom ak existuje vitazny tim,
je oznadeny modrou farbou. V nasledujticich troch stipcoch st nami uréené hodnoty
kurzov. V databaze mame pri zapasoch ulozené pravdepodobnosti, ktoré sme ziskali
pomocou strojového ucenia. Po pripoc¢itani 5% ku kazdej pravdepodobnosti sme
ziskali prevratent hodnotu, ktora urcuje stavkovy kurz, ako sme pisali v kapitole
3. Dalsf stlpec obsahuje informéciu o ddtume konania zapasu a v poslednom stipci

sme vypisali finalny vysledok zapasu v tvare W, D alebo L.
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HT: AT W: D: L: Datum: Vysledok

Manchester City Liverpool 1.56 346 4.53 2019-01-03 w
Bournemouth Watford 267 271 246 2019-01-02 D
Chelsea Southampton 1.19 4.39 12.31 2019-01-02 D
Huddersfield Burnley 239 271 275 2019-01-02 L
Newcastle Manchester United 5.71 3.08 1.54 2019-01-02 L

Obrazok 8 —3: Prvych 5 odohranych zapasov v tabulke.

Ako mozete na obrazku vidiet, tabulka nadchadzajucich zapasov sa pod-
statne nelisi od tej s odohranymi. Rozdielom je jedine to, Ze nepozname vysledok, a
tak nevieme vytvorit posledny stipec. Miesto vysledkov sme viak v poslednom stlpci
umiestnili pre kazdy zépas tlacidlo, ktoré uzivatela presmeruje na stranku, kde si na

zapas moze stavit.

HT AT S 2 : Datum:
West Ham Arsenal 2019-01-12
Leicester Southampton 2019-01-12

Crystal Palace Watford y . .6 2019-01-12

Chelsea Newcastle . 2019-01-12
Cardiff Huddersfield . 2019-01-12

Obrazok 8 —4: Prvych 5 nadchadzajucich zapasov v tabulke.

8.4 Vytvaranie stavok

Odklikom na tlac¢idlo Stavit stranka uzivatela presmeruje na formular na obrazku
8 — 5 V tomto formulari moze uzivatel vytvorif stavku pouzitim svojho mena a hesla,

ktoré zadal pri registracii. Pokial sa meno a heslo nezhoduju, stavka sa nevytvori.
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Rovnako ak stavend suma prevysuje ciastku ktorou uzivatel virtudlne disponuje,
stavka nebude prijatd. V menu si uzivatel vyberie na aky vysledok chce stavit z
moznosti W/D/L, a ak je vSetko v poriadku, systém stavku zapise do databézy.

Stavky sa nasledne daji zobrazit pomocou uz spominaného vyhladavaca.
DP-Betting

Prijem stavky na zapas Brighton vs Liverpool.

BT T

©Marek Ruzicka, 2019, marek.ruzicka.2@student.tuke.sk

Obrazok 8 —5: Formular pre vytvaranie stavok.

8.5 Prehlad stavok

Poslednou castou stranky je prehlad existujucich stavok. Tento je opéaf vo forme
tabulky, vid. obr. V tabulke sa nachadzaji informécie o timoch, ktoré hrali,
o stavke ktori uzivatel na zapas podal, stavenej sume a kurze ktory sme urcili na
tento zapas. V databaze su vSak ulozené pri jednotlivych stavkach iba identifikatory
zapasu a uzivatela s informaciou o stavenej sume, tipe a koneé¢nom vysledku. Vysle-
dok v predposlednom stipci je potom porovnavany s tipovanym vysledkom. Pokial
uzivatel vyhral, v poslednom stlpci je zobrazend suma, ktord by dostal vyplatend,

ako sucin kurzu a stavenej sumy.
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HT H avka:  Stavena suma: :  Vysledok: Vyhra

West Ham Arsenal 10 ? [¢]

Huddersfield Manchester City 15 ? 0
Manchester United Bournemouth 40 w

Newcastle Manchester United 10 w

©Marek Ruzicka, 2019, marek.ruzicka.2@student.tuke.sk

Obrazok 8 —6: Prehlad stavok pouzivatela Marek.
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9 Vyhodnotenie

Pocas vypracovania tejto prace sme vykonali velké mnozstvo merani, na zaklade
ktorych mézeme hodnotit celkovy prinos. Vykonavali sme merania pre pat réznych
algoritmov strojového ucenia, vdaka ktorych mézeme urcif najvhodnejsi algoritmus.
Dalej sme sa venovali délezitosti jednotlivich premennych, kde sa ukézalo, ze datova
sme sa zaoberali najvhodnejsSim poctom sezén pouzitych pre trénovanie modelov,
kde sa zasa ukézalo, ze v danom probléme nemusi nutne viac dat znamenat lepsie
vysledky. V neposlednom rade sme porovnavali dve metody predikcie, s ti¢elom lepsej
predikcie remiz, ktoré su klasickymi metédami ¢asto vynechané. Ako posledny krok v
praci sme vytvorili webové rozhranie, v ktorom sme vyuzili data predikované jednym
z modelov na vytvorenie kurzov.

V zaciatkoch prace sme vykonavali testy na najjednoduchsej datovej sade obsahu-
jucej iba malé mnozstvo informécii o aktualnej forme timu zalozenej na poslednych
piatich zapasoch. Vysledky pri tejto datovej sade vsak boli pomerne slabé, prakticky
podpriemerné. Preto sme datovi sadu rozsirili o mnozstvo dlhodobejsich statistik
timov, ¢o umoznilo dvihnut tspesnost v mnohych pripadoch priblizne o 3%. Pocas
vsetkych merani sa vsak ako najdolezitejsie javili informéacie o postaveni v tabulke,
prebraté kurzy, poéty bodov a gélov oboch timov.

Pocas vsetkych merani zameranych na vytvorenie najvhodnejsej datovej sady
sme sa taktiez pokusali zistif, ¢i a ako vplyvaji informéacie o datume na tspesnost
predikcie. Vo vécsine pripadov sa vsak ukazalo, ze model trénovany pomocou dato-
vej sady s informéaciou o dni a mesiaci konania ma horsie vysledky ako ten, kde sa
tato informacia nenachadzala. V tomto pripade musime ale poznamenaf, Ze v nie-
ktorych pripadoch boli vysledky s datumom lepsie, a preto by mozno bolo vhodné
sa dokladnejsie na tento aspekt pozriet.

Vyhodnocovat to, ktory algoritmus ma najlepsie vysledky bolo mozné az po tom,

ako sme vyhodnotili najlepsie parametre pre jednotlivé algoritmy pomocou algoritmu
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grid search. Tento postup sme museli opakovat celkovo dva-krat, pre klasicku pre-
dikciu a pre predikciu v oddelenych krokoch osobitne, kedze sa prakticky jednalo o
rozne modely. Vdaka tprave parametrov sa nam podarilo zvysit tspesnost najma
pri algoritme SVM, a to az o 6%.

Po urceni korektnych parametrov sme presli merania celkovej tspesnosti pred-
ikcie, ktori mozeme oznacit ako findlnu tspesnost v nasej praci. Cely cas sme sa
paralelne s meraniami uspesnosti v ramci jednotlivych aspektov pokusali urcit aj to,
aka velka datova sada je najviac vyhovujica. Merania sme preto uskutocnovali na
datovych sadéach, ktoré obsahovali data v rozsahu 21 az 14 sezdn.

Napriek faktu, ze niektoré prace spominané v kapitole 3 brali ako testovaci stibor
iba jeden alebo dva herné tyzdne, my sme sa snazili vytvorit komplexnejsi testovaci
sibor. Preto sme pouzivali na testovanie v jednom pripade 70 a v druhom pri-
pade 380 zapasov. Z hladiska tispesnosti na rozne dlhom datovom stibore sme vsak
dostavali opakovane konstantnejsie vysledky pri dlhsom testovacom sibore, ¢o je
sposobené jeho vicsou skalou moznosti ktoré testujeme. Pri mensej datovej sade je
vécsia Sanca, ze budu vysledky skreslené.

Metoda, kde sme oddelene predpovedali vyhru a prehru, sa nakoniec ukazala
ako mylnéd. V tejto metdéde sme dosiahli najlepsi vysledok 54,8%, ktory dosiahol
algoritmus XGB pri 15 sezénach. Tento vysledok je slabsi ako v klasickej metode,
kde predpovedame jednu z troch moznosti. Napriek tomu stoji za zmienku, zZe tento
vysledok je lepsi, ako priemer dat, z ktorych sme cerpali, ale aj viacerych prac
skiimajtcich moznosti predikcie spominanych v zavere kapitoly 3. Algoritmus SVM
nepresiahol takmer v Ziadnom pripade 50%, logistickd regresia dosiahla mierne vyssie
hodnoty ako linedrna, bliziace sa k hodnote 55%, pri pocte 18 sezén. Algoritmus
ndhodného lesa mal najlepsi vysledok 52,6%.

Pri tradi¢nej predikénej metode sme opat vylucili SVM ako algoritmus s najhor-
simi vysledkami. Linearna regresia pre svoju podstatu v tomto teste nebola zahrnuta.
Logisticka regresia ako aj algoritmus nahodného stromu sa pohybovali vo vacsine

pripadov v hodnotéach tesne pod 60%. Algoritmus XGB sa v tomto pripade ukézal
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ako najviac vhodny, s vysledkom az 61,05% pri 21 sezénach. V mnohych pripadoch
vSak algoritmus XGB ale aj algoritmus ndhodného lesa presiahli hranicu 60%. Tieto
vysledky st vyssie nez ktorykolvek z vysledkov skiimanych prac v kapitole 3, ktoré
sa zaoberali futbalom. Dobré vysledky sme mali aj pri predikcii remiz, kde sa nam
zo 108 remiz podarilo urcit az 71. Pravdepodobnost, Ze systém priradi najnizsiu
pravdepodobnost vysledku, ktory sa nestane, sa blizila v nasom rieSeni az k 85%.

Mozeme preto konstatovat, ze sme dokéazali vytvorit model, ktory ma lepsiu
tspesnost nez doteraz publikované prace. Dalsim rozsirenfm tejto prace by mohli byt
informacie o aktualnej zostave timu, ¢i statistiky ohladom stavkovania uzivatelov na
jednotlivé moznosti. Dokézali sme vsak, ze aj na zédklade volne dostupnych a lahko
ziskatelnych informacii je mozné vytvorit kvalitny predikény model.

Na zaver sme nase vysledky vyuzili vo webovom portali, kde sme ich pretvorili
na stavkové kurzy. Vdaka tomu moézeme viditelne prezentovat vyuzitelnost vystupu

nasej prace v praxi.
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10 Zaver

Hlavnym cielom tejto diplomovej prace bolo porovnat vyuzitie algoritmov linearnej
regresie, SVM a algoritmu XGB implementovaného v kniznici Tensorflow v jazyku
python a najst najvhodnejsi algoritmus pre uréenie vysledku zapasu. Dalej bolo tlo-
hou predikované hodnoty pravdepodobnosti vysledkov premenit na stavkové kurzy,
a tieto vyuzif v stavkovom systéme, ktory navrhneme.

K skimanym algoritmom sme mimo tie v zadani v kapitole dva pridali dalsie
dva, ktoré sa javili ako vhodné algoritmy na rieSenie daného problému. Tymi bola
logisticka regresia a ndhodny strom. V tejto kapitole sme sa iba forméalne zoznamili s
fungovanim algoritmov, aby sme v dalsich ¢astiach prace mohli s tymito algoritmami
pracovat. Pridanie tychto algoritmov sa ukazalo ako vhodna volba, kedze algoritmy
linedrna regresia a SVM sa ukézali ako nedostacujice.

V kapitole ¢islo 3, nazvanej Urcovanie stavkovych kurzov, sme si presli metédy
tvorby kurzov. Od najjednoduchsej, ktorou je preberanie kurzov, cez funkcie pre ich
vypocet az po vyuzitie strojového ucenia. V tejto kapitole sme si taktiez presli rézne
existujuce riesenia, aby sme mohli nasu pracu porovnaf.

V stvrtej kapitole sme rozanalyzovali ziskané data a presli sme jednotlivé pre-
menné a zdovodnili ich ddlezitost. Na tuito kapitolu totiz priamo nadviazala kapitola
5, Prvé trénovanie modelov. V tejto kapitole sme nésledne skiimali tispeSnost pred-
ikcie na pripravenom modeli a model rozsirili o mnozstvo dlhodobych statistik.

V Siestej kapitole sme sa po vytvoreni kvalitného datového ramca zaoberali tp-
ravou parametrov jednotlivych algoritmov, vdaka ¢omu sme pri viacerych dvihli
uspesnost predikcie. S pravou parametrov sme sa ¢iastocne zaoberali aj v dalSej
kapitole venovanej predikcii konkrétneho vysledku, kedze tu sme porovnavali dva
rozdielne modely. Tato kapitola je najdolezitejSou, pretoze v tejto kapitole dosta-
vame obraz o celkovej ispesnosti pozorovanych modelov a algoritmov.

V poslednej kapitole sme predikované data vyuzili v modeli stavkového portalu,

kde sme prezentovali praktické vyuzitie vystupu nasej prace.
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V préaci sa nam podarilo vytvorit kvalitny datovy model, ktory sme pouzili pri
trénovani jednotlivych algoritmov. Po kompletizacii vsetkych testov mozeme kon-
statovaf, ze najlepsie vysledky dosiahli algoritmy XGB, ndhodny les a logisticka
regresia. VSetky tri algoritmy dosiahli pomerne dobré vysledky. V zavere mézeme
tvrdit, Ze nase riesenie predikcie vysledku zapasu ma tspesnost dokonca lepsiu nez
iné, uz existujuce rieSenia.

Podarilo sa nam taktiez preukazat vyuzitelnost dat v praxi na modeli stavkového
portalu. Je viditelné, ze z vystupu vieme vytvorit stavkové kurzy tak, aby stavkova
spolo¢nost na systéme zarobila, no neukratila uzivatela o zazitok z hry.

V budtcnosti by bolo mozné predikciu este viac vylepsit roznymi dalsimi idajmi.
V pripade nasadenia do prevadzky by sa mohli zbierat informécie o mnozstve sta-
vok na dany vysledok a analyzovat to, ¢i maju ludia tendenciu tipovat spravne.
Dalsimi indikétormi by mohli byt hradi, ktorych nasadi tim, zvyc¢ajné taktiky timov
a podobne. Z hladiska predikcie by mohlo byt zaujimavym indikatorom aj mnozstvo

zmienok o timoch na réznych socidlnych sietach a podobne.
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