UNIVERZITA PALACKEHO V OLOMOUCI
PRIRODOVEDECKA FAKULTA

DIPLOMOVA PRACE

Predikce vysledku tenisovych utkani pomoci
logistické regrese

Katedra matematické analyzy a aplikaci matematiky
Vedouci bakalarské prace: Mgr. Ondrej Vencalek Ph.D.
Vypracoval(a): Be. Pavlina Pfibylova

Studijni program: N1103 Aplikovana matematika

Studijni obor Aplikace matematiky v ekonomii

Forma studia: prezencni

Rok odevzdani: 2019



BIBLIOGRAFICKA IDENTIFIKACE

Autor: Be. Pavlina Piibylova

Nazev prace: Predikce vysledku tenisovych utkani pomoci logistické regrese
Typ prace: Diplomova prace

Pracovisté: Katedra matematické analyzy a aplikaci matematiky

Vedouci prace: Mgr. Ondiej Vencélek Ph.D.

Rok obhajoby prace: 2019

Abstrakt: Cilem této diplomové préce je pomoci logistické regrese vytvorit mo-
dely k predikci vysledku tenisovych zapasu na vybranych typech tenisovych tur-
naju a posléze ovérit ,spravnost® téchto modelt na novych pozorovanich. Pri
vytvareni modelu byla pouzita data ze zapasiu muzského tenisu za sezénu 2017
a k nasledné validaci modelu byla pouzita nova pozorovani ze zapasu za sezénu
2018. Soucasti prace je mimo jiné i interpretace parametru vybranych modelu a
popis moznych pricin nastalych vysledku.

Klicova slova: tenis, grandslamové turnaje, tie-break, logistickd regrese, klasi-
fikace, ROC krivka

Pocet stran: 77
Pocet priloh: 1 CD
Jazyk: cesky



BIBLIOGRAPHICAL IDENTIFICATION

Author: Bce. Pavlina Pribylova
Title: The logistic regression based predictions of tennis match results
Type of thesis: Master’s

Department: Department of Mathematical Analysis and Application of Mathe-
matics

Supervisor: Mgr. Ondiej Vencélek Ph.D.
The year of presentation: 2019

Abstract: The aim of this thesis is to create models for predicting tennis match
results at certain tennis tournaments and subsequently ensure the models are
working “correctly” based on testing new observations. For the model design,
male tennis match results of 2017 season were used and for subsequent model
validation, male tennis match results of 2018 season were used. This thesis also
includes interpretation of chosen model parameters and description of possible
causes for results observed.

Key words: tennis, grandslam tournaments, tie-break, logistic regression, class-
ficiation, ROC curve

Number of pages: 77
Number of appendices: 1 CD
Language: Czech



Prohlaseni
Prohlasuji, ze jsem diplomovou praci zpracovala samostatné pod vedenim

pana Mgr. Ondreje Vencalka, Ph.D. a vSsechny pouzité zdroje jsem uvedla v se-
znamu literatury.

V Olomoucl dne ...



Obsah

Uvod

1

Game, set, match

1.1
1.2
1.3
1.4
1.5

Zékladni tenisova pravidla . . . . . ...
Grandslamové turnaje . . . . . .. ..o
Turnaje typu Masters . . . . . . . . . ... . L.
Predstavenidat . . . . . .. .. .. ... . oo
Faktory, které mohou ovlivnit vysledek tenisového utkani . . . . .
1.5.1 Vyska tenisty . . . . . .. .. ... oL
1.5.2  Postaveni na zebticku ATP — Ranking . . . ... ... ..
1.5.3 Historickd uspésnost na konkrétnim turnaji. . . . . . . ..
1.5.4 Nasazeni, kvalifikanti a vyhoda domaciho prostiedi

1.5.5 Historicka uspésnost vzdjemnych zapasu . . . . . .. ...
1.5.6 ZkuSenost hrace a jeho forma . . . . . .. .. .. ... ..
1.5.7 Prubéh zapasu hranych na turnaji. . . . . .. .. ... ..
1.5.8 Kurz sazkovych kancelari . . . . . . .. ..o 0L

Regresni modely

2.1

2.2
2.3

Rozdéleni nahodné veliciny . . . . . . . . ... ...
2.1.1 Binomické rozdéleni. . . . . .. ...
2.1.2  Alternativni rozdéleni . . . . . . . ... ... ... ... ..
Klasicky linearni regresni model . . . . . . . ... ... ... ...
Zobecnény linearni model . . . . . . ..o

Logisticka regrese

3.1
3.2
3.3
3.4

3.5
3.6

Model logistické regrese . . . . . . . ...
Odhad parametru . . . . . . . . . . ...
Varianéni matice odhadu regresnich parametra . . . . . . . . . ..
Intervaly spolehlivosti pro parametry 3; a testovani vyznamnosti
parametrii . . . ...
Interpretace parametru . . . . . . ... ...
Hodnoceni kvality modelu . . . . . .. ... ... ... ......
3.6.1 Pearsonova x? statistika a deviance . . . . ... ... ...

10
10
13
14
16
19
19
19
20

22
22
23
23

24
24
24
25
25
26



3.6.2 Akaikeho informaéni kritérium . . . . . . . ... L.
3.6.3 Klasifikacni tabulka . . . . . . . ...
3.6.4 ROCKkiivka . . . . . . .

4 Hledani modelu
4.1 Poruseni predpokladu . . . . . . ... ..o
4.2 Postup hledani modelu . . . . . . ... ... ... ... ...
4.3 Néhodny vybér jednoho pozorovani z kazdého zapasu . . . . . . .
4.3.1 Grandslamové turnaje . . . . .. .. .. ...
4.3.2 Turnaje Masters . . . . . .. . ... 0.
4.4 Souhrnné modely pro jednotliva kola vybranych turnaju . . . . .
4.4.1 Grandslamové turnaje . . . . .. .. .. ... ... ...
4.4.2 Turnaje typu Masters. . . . . . . .. ... ... ...
4.5 Interpretace parametru . . . . . . .. ...

5 Validace modelu
5.1 Modely s ndhodnym vybérem jednoho pozorovani . . . . . . ...

5.2 Souhrnné modely pro jednotliva kola vybranych turnaju . . . . .
Zaveér
Literatura

63
65
70

73

74



Podékovani

Réada bych na tomto misté podékovala vedoucimu prace Mgr. Ondfeji Vencalkovi,
Ph.D. za vécné pripominky, odborné rady a cas straveny na konzultacich, ktery
mi byl vénovan béhem vypracovavani mé diplomové prace.



Uvod

Co v8echno dokéaze ovlivnit vysledek tenisového utkani mezi dvéma hraci?
Postaveni na zebricku? Uspéénost ve vzajemnych zapasech? Je vyska hrace natolik
dulezita, ze jednozna¢né ovlivni vysledek ve prospéch vyssiho ze dvou hracu?
Cilem této diplomové prace je predikovat vysledky tenisovych utkani pomoci
logistické regrese na zakladé nejvhodnéjsiho modelu uvazujictho pouze ty dulezité
faktory. ,,Spravnost modelu vytvofenych na zakladé vysledku zapasu za sezénu
2017 si posléze ovérime na datech za sezénu 2018, kdy odhadneme vitéze jednot-
livych tenisovych zapasu a srovname je s nastalymi vysledky.

V prvni kapitole si nejprve shrneme nejdulezitéjsi informace o tenise — co je to
zebricek ATP, jak probihd nasazovani hracu na turnajich a jak vypada tenisovy
zapas. Déle bude ¢tenaf seznamen s grandslamovymi turnaji a s turnaji Masters,
zpusoby kvalifikace na tyto turnaje a rozdilnostmi mezi nimi. V neposledni radeé si
vytvoiime predstavu o datovych souborech, s kterymi budeme v ramci praktické
¢asti pracovat. V zavéru prvni kapitoly se zamyslime nad vsemi moznymi faktory,
které by mohly ovlivnit vysledek zdpasu a vysvétlime, jakym zptusobem mohou
mit na vysledek zépasu vliv.

V druhé kapitole ¢tendre sezndmime s nékterymi rozdélenimi ndhodné velici-
ny a s regresnimi modely. Od klasického regresniho linedrniho modelu piejdeme
k zobecnénému linedrnimu modelu, kde se zamérime na spojovaci funkci a jeji

souvislost s logistickou regresi.



Ve treti kapitole bude ¢tenar obeznamen s logistickou regresi, zpusobem od-
hadu regresnich parametru a s testovanim jejich vyznamnosti. Déle se zamérime
na teoretickou stranku interpretace parametru a na metody hodnoceni kvality
vyslednych modelu.

Ve c¢tvrté kapitole se dostavame k tvorbé modelu pro jednotlivé turnaje, kdy
zvolime ruzné pristupy tvorby téchto modelu. U vybranych modelu si ukdzeme
interpretaci vypoctenych regresnich parametru.

V posledni kapitole pouzijeme nova pozorovani k validaci modeli, kdy budeme
rozhodovat na zakladé procenta spravné zarazenych pozorovani a na zakladé ve-

likosti plochy pod ROC kftivkou.



Kapitola 1

Game, set, match

V této kapitole si shrneme diilezité informace o tenise, grandslamovych tur-
najich a turnajich typu Masters, ukazeme si priklad dat, s kterymi budeme déle
pracovat v softwaru R a udélame si predstavu o faktorech, které mohou ovlivnit

vysledek zapasu.

1.1. Zakladni tenisova pravidla

Dlouho pred tim, nez hraci viibec vstoupi na tenisovy kurt, kazdy zapas v tur-
naji je uz doptedu peclivé naplanovan. Aby mohli organizatotri vhodné nalosovat
dvojice pro zapasy prvniho kola, tcastnici turnaje musi byt ,nasazeni“ (anglicky
seeded). Nejleh¢i cestou nasazeni hracu je pouzit jejich hodnoceni v zebticku ATP
— jak je ale tento zebticek urcovan?

Kazdy tyden muzskd asociace profesiondlnich tenistu (Association of Tennis
Professionals, ATP) spocita a aktualizuje hodnoceni v zebiicku. Body v zebiicku
(ranking points) berou v ivahu vysledky na turnajich béhem poslednich 52 tydnu
(kalend&ini rok), kdy pocet bodu je udélovan na zékladé typu turnaje a dosazeného
kola, nez byl hrac ,eliminovan® z turnaje. V nasledujici tabulce jsou vypséany zisky
bodu z ruznych typu turnaju. Nésledné se hraci seradi podle dosazeného poctu

bodu.
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Typ turnaje | Vitéz | Findle | Semifindle | Ctvrtfinile | R16 | R32 | R64 | R128 |

Grandslam 2000 | 1200 720 360 180 | 90 45 10
Masters 1000 | 1000 600 360 180 90 45 25 10
ATP 500 500 300 180 90 45 20 — —
ATP 250 250 150 90 45 20 10 — —

Tabulka 1.1: Prehled bodovych zisku na jednotlivych typech turnaju okruhu ATP

Hréac¢i nemaji tak velkou volnost v pripadé vybéru turnaju, kterych se chtéji
ucastnit. Existuje minimalni pocet soutéznich turnaju, které hraci musi béhem
tenisové sezony absolvovat — 8 povinnych turnaju typu Masters, 4 grandslamové
turnaje, ATP Finals'(pokud se hra¢ kvalifikoval), 4 turnaje ATP 500, kdy jeden
z nich musi byt v obdobi po US Open a 2 turnaje ATP 250 nebo nizsi urovné. [1]

Jakmile jsou hraci ohodnoceni dle zebricku ATP, nasazeni hracu spoc¢iva pouze
ve vypsani 32 nejlepsich ucastniku turnaje — takovymto zpusobem se nasazovani
hracu realizuje na Australian Open, French Open a US Open. V pripadé Wim-
bledonu se pouziva specialni rovnice, zohlednujici hra¢em odehrané turnaje na
travnatém povrchu béhem posledniho kalendainiho roku, a navic se bere v tivahu
i nejlepsi dosazeny vysledek (na turnajich travnatého povrchu) béhem téchto po-
slednich dvanacti mésicu.

Pokud predpokldadame, ze hra¢ musi prohrat alespon jeden zapas, aby doslo
k jeho vytazeni z turnaje, potfebujeme aby se odehrélo alespon 127 zapasu (pokud
zacindme s celkovym poctem 128 hracu a 127 z nich musi byt vyfazeno, abychom
mohli uréit vitéze). Tento zpusob je znam pod ndzvem vyrtazovaci systém (an-
glicky single-elimination). Obecné, k urceni vitéze je tfeba, aby bylo odehrano
log,(n) kol, kde n znaéi pocet hracu.

Dalsi véc, kterou musime uvazovat pti ,strukturovani® turnaje je, ze idealné
by mél turnaj byt pro hrace tim obtiznéjsi, ¢cim hloubéji v turnaji postupuje —
pravdépodobnost, ze hra¢ narazi na vyse postaveného hrace na zebricku, roste.

K tomuto efektu dojde prirozené, kdy silnéjsi hraci triumfuji v pocatecnich ko-

Ineboli Turnaj mistrii, vrchol tenisové sezény odehravajici se v Londyné, kdy vitéz ziska
1500 bodu - kvalifikace je podminéna postavenim na zebticku ,ATP Race“, kdy jsou brany
v ivahu pouze body ziskané béhem stavajici sezény
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lech turnaje. Musi se ale davat pozor na to, aby se néktetri z nejvyse nasazenych
hracu nepotkali hned z kraje turnaje (a jeden druhého nevyeliminovali). Proto se
prvni a druhy nasazeny hrac¢ ,nasadi“ na opacné konce eliminacniho pavouka, tj.
zabezpedi se tak, ze pokud prvni a druhy nasazeny vyhraji vSechny své zapasy,
narazi na sebe az ve findle. Podobna myslenka je pouzita i v piipadé tretiho a
¢tvrtého nasazeného, proto se 4 nejvyse nasazeni mohou potkat nejdrive v se-
mifinédle (za predpokladu vyhry vsech svych predchozich zépasu). Stejné tak 8
nejvyse nasazenych se nemuze potkat diive nez ve ¢tvrtfindle, 16 nejvyse na-
sazenych se nemuze potkat difve nez v osmifindle a 32 nejvyse nasazenych se
nemuze potkat difve nez ve tietim kole (neboli R32).

Nyni se zamérime na samostatny rozbor zdpasu — snad nejvyraznéjsim rysem
tenisu je jeho unikatni bodovaci systém. Tenisovy zapas je hran na dva vitézné
sety (zapasy na grandslamovych turnajich se hraji na tfi vitézné sety), prvni hrac,
ktery vyhraje 2 (pfipadné 3) sety, vyhraje cely zapas. Set je rozdélen na gamy.
Konec setu nastane, jestlize hrac¢ vyhral alespon 6 gamu, a rozdil mezi pocet jeho
ziskanych gamu a poc¢tem ziskanych gamt soupefre je nejméné 2. Vétsinou, pokud
obé strany vyhraly 6 gamu v jednom setu, o vysledku setu se rozhodne v tie-
breaku (vitéz tie-breaku musi ziskat alesponn 7 bodu, kdy rozdil poctu ziskanych
bodu musi byt nejméné 2). Tie-breaky nejsou hrény v rozhodujicich patych se-
tech grandslamovych zapasu (neplati pro US Open a nové od roku 2019 i pro
Australian Open).

Hra (anglicky game) je soubor bodu, kdy jeden hra¢ podavé a druhy ,,prijima*.
Pokud podavajici hra¢ vyhraje svou hru, iké se, ze udrzel své podani. Pokud hrac
na piijmu vyhraje tuto hru, ika se, ze prolomil podéni (svého soupete). K ziskani
setu je nutné alespon jednou prolomit soupefovo podani, jinak se pokracuje tie-
breakem. Bod (anglicky point) je zakladni hodnotici jednotka v tenise. Bod ziska
hrag, ktery trefil uder tak, ze ho oponent nedokazal tispésné vratit. K zisku gamu
je tieba ziskat alespon 4 body s rozdilem 2 oproti souperovym bodtum. Body v te-
nise jsou nasledujici: 0 (love), 15 (fifteen), 30 (thirty), 40 (forty). Jestlize oba dva

hréci dosdhnou 40 bodu, nastava shoda (deuce). Hrag, ktery vyhraje nésledujici
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bod ziskdva vyhodu (advantage). Hra¢ majici vyhodu bud ziskd dalsi bod a vy-
hraje tim gam nebo bod neziskd a hra se vrati do shody. Tenisové vysledky se
udavaji jako pocet vyhranych her v jednotlivych setech — napiiklad 6 — 1 6 — 3,
tedy vitéz vyhral prvni set Sesti hrami ku jedné a druhy set Sesti hrami ku tiem.

Jednim z hlavnich rysu tenisovych vysledku je, ze na rozdil od sportu jako
je fotbal nebo hokej, ne kazdy bod ovliviuje vysledek zapasu. To muze vést ke
kuriéznim situacim, ve kterych hra¢ muze celkové ziskat vice bodu nez oponent,
nebo dokonce i vyhrat vice her nez jeho oponent, ale nakonec stejné prohrat
zapas. Piikladem muze byt zapas z Wimbledonu 2010, ktery je mimo jiné zndmy
rekordni délkou — hralo se celkem 11 hodin a 5 minut, béhem 3 dnu. Zapas se
odehral mezi francouzskym hracem Nicolasem Mahutem a americkym hracem
Johnem Isnerem. Vysledné skére bylo (z pohledu J. Isnera) 6 — 4,3 — 6, 6 — 7,
7—6, 70 — 68 a to presto, ze Mahut vyhral celkem 502 bodt, kdezto Isner ,jen®
478. 2]

1.2. Grandslamové turnaje

vvvvvv

den grandslam se odehrava v Severni Americe, dva v Evropé a jeden v Australii.

] Turnaj \ Zemé \ Misto konani \ Datum konani \ Povrch \ Pocet hraca ‘
Australian Open Australie Melbourne 14.-29. ledna tvrdy 128 (32)
French Open Francie Pafiz 26. kvétna—9. cervna antuka 128 (32)
Wimbledon Velké Britanie Londyn 1.-14. Cervenec trava 128 (32)
US Open USA New York 26. sprna—8. zari tvrdy 128 (32)

Tabulka 1.2: Prehled grandslamovych turnaju

Cislo v zévorce u poctu hraci udavé pocet nasazenych hraéi na turnaji. Data
konéani jsou pouze orienta¢niho charakteru, vzdy se jedna o 2 tydny, pocinaje
nedéli nebo pondélim. Vitéz grandslamového turnaje ziska 2 000 bodu do zebitku
hodnoceni ATP, vice viz Zakladni tenisova pravidla. Zapasy na grandslamovych

turnajich se hraji na tii vitézné sety, celkovy pocet setu v zapase tedy muze byt
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tti, ¢tyti nebo pét.

Ucast na téchto turnajich je povinna, prvnich 104 tenistu zebricku ATP au-
tomaticky ziskd ucast (pokud je néktery tenista zdravotné indisponovan, tak jej
nahradi tenista v zebficku o jedno misto nize). Dalsich 16 mist je rezervovano
pro kvalifikanty, ktefi podstoupi mensi turnaj — ttikolovou kvalifikaci s vlastnim
nasazenim hracu. Zbyvajicich 8 mist je uréeno pro hrace, ktefi obdrzi divokou
kartu (anglicky Wild Card) — rozhodnuti je na pofadatelich, obvykle vybiraji
mladé talentované tenisty, kteri jesté neodehrali dostatek zapast na okruhu ATP
a tudiz nemaji dostatek bodu na kvalifikaci tradiénim zpusobem; nebo je divoka
karta ur¢ena pro hrace, kteii se vraci po delsich zdravotnich potizich.

Kazdy grandslamovy turnaj je rozdilny oproti ostatnim, na zacatku sezony
jsou tenisté odpocati, jejich téla jesté nejsou natolik nachylna ke zranénim jako
na konci sezény. Pro nékteré tenisty ale muze byt naroéné pocasi v Melbourne,
v lednu zde vrcholi letni obdobi a teploty povrchu tenisovych kurtu mohou
dosdhnout az k 70 °C. [3] French Open se hraje na antuce, coz je nejpomalejsi
tenisovy povrch, ktery zpusobuje, ze se hraji del$i vymeény a tenisté v pozdéjsich
kolech pocituji vétsi inavu. Wimbledon patii k nejoblibenéjsimu grandslamu,
jak mezi tenisty, tak i mezi fanousky. Stredné rychly, travnaty povrch dava pro-
stor jak kratkym vyménam, tak i delsim zajimavym vyménam, kdy neni nouze
o kuriozni tenisové prvky. Zavérecny grandslam sezony, US Open, obvykle prinasi
nejvice odstoupeni béhem turnaje (W.O. neboli Walkover) nebo zapasu, které
skonci predcasné tim, ze jeden z hrac¢u uz neni schopny pokracovat dale v zapase

vlivem zranéni nebo nemoci (znaci se Retired). [1]

1.3. Turnaje typu Masters

Turnaje typu Masters, oficidlné nazyvany ,,ATP Tour Masters 1 000“, pted-
stavuji sérii deviti prestiznich tenisovych turnaju — ¢tyfi turnaje jsou odehrdny

v Evropé, ¢tyfi v Severni Americe a jeden v Asii.
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Turnaj Zemé Misto konani Datum konani | Povrch | Pocet hraca

Indian Wells Masters USA Indian Wells, CA 5.—18. bfezna tvrdy 96 (32)
Miami Open USA Key Biscayne, FL 19. bfezna-1. dubna tvrdy 96 (32)
Monte-Carlo Masters Francie Roquebrune-Cap-Martin 15.-22. dubna antuka 56 (16)
Madrid Open Spanélsko Madrid 7.-14. kvétna antuka 56 (16)
Italian Open Italie Rim 14.-20. kvétna antuka, 56 (16)
Canadian Open Kanada Montreal/Toronto 3.—11. srpna tvrdy 56 (16)
Cincinnati Masters USA Mason, OH 11.-19. srpna tvrdy 56 (16)
Shanghai Masters Cina Sanghaj 7.-14. fijna tvrdy 56 (16)
Paris Masters Francie Pariz 27. fijna—4. listopadu tvrdy 48 (16)

Tabulka 1.3: Prehled Masters turnaju

Cislo v zavorce u poctu hraéii uddva pocet nasazenych hracit na turnaji (tzv.
»Seeded hraci). Turnaj Canadian Open je specificky v tom, Ze se misto konani
sttida — liché roky se turnaj odehrava v Montrealu, sudé roky v Torontu.

Vitéz turnaje Masters ziskd 1 000 bodu do zebiicku hodnoceni, porazeny fi-
nalista ziskd 600 bodu. Zapasy na téchto turnajich se hraji na dva vitézné sety,
v minulosti tomu tak ale nebylo — do roku 2007 byly nékteré findlové zapasy
hrany na tii vitézné sety.

Jak jiz bylo feceno v sekci Zakladni tenisova pravidla, hrac¢i maji povinnost
ucastnit se 8 Masters turnaju. Do roku 2009 bylo povinnych 10 Masters turnaju
(kromé zminénych deviti mezi né patfil i turnaj v Hamburku) — organizace ATP
ale chtéla ,odstranit“ turnaje Monte Carlo a Hamburk, coz vedlo k protestum
jak ze strany hracu, tak i ze strany organizatoru obou turnaju. Celd situace
vyustila podanim zaloby na organizaci ATP. Jako tustupek bylo rozhodnuto, ze
si turnaj Monte Carlo muze ponechat ,status“ turnaje ATP 1 000, avsak ucast
hracu uz nebude povinna, nybrz dobrovolnd. Turnaj v Hamburku stejny osud
nepotkal, ztratil status turnaje Masters a klesl na turoven ATP 500. Z duvodu
nepovinné ucasti na turnaji Monte Carlo nebude tento podnik ATP pfedmétem
dalsi analyzy. [7]

Soucasti téchto turnaju je, stejné jako v pripadé grandslamovych turnaju, kva-
lifikace na ,hlavni“ turnaj, organizovana pro hréace, ktefi se nedostali do hlavni

soutéze pomoci postaveni na zebticku. V pripadé turnaju o ,velikosti“ 96 hracu
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(Indian Wells Masters a Miami Open) se 12 hracu kvalifikuje prostiednictvim
dvoukolové kvalifikace. Pokud se jedna o turnaj o ,velikosti“ 48 hracu (Paris
Masters), takto se kvalifikuje jen 6 hractu. Posledni moznosti jsou turnaje o ,,ve-
likosti“ 56 hracu, kdy z kvalifikace postupuje do hlavni soutéze 7 hracu. Pokud
se stane, ze néktery z hracu odstoupi z turnaje jesté pred jeho zahajenim, tak je
nahrazen tzv. Lucky Loserem (LL), kterym byva hrac, ktery prohrél v poslednim
kole kvalifikace.

V pripadé nasazenych hracu dostane urcity pocet nejvyse nasazenych tenistu
tzv. Bye neboli automaticky postup do druhého kola bez toho, aby hra¢ mu-
sel absolvovat zapas v prvnim kole. Pocet hracu, kteri automaticky postoupi do
druhého kola, se lisi na zakladé celkového poc¢tu hracu v turnaji, jak je ukazano

v nésledujici tabulce. [0]

’ Pocet hraét na turnaji ‘ Pocet hraéa, ktefi obdrzi ,,Bye* Turnaj Masters ‘

48 16 Paiiz
Monte-Carlo, Madrid,
56 8 Rim, Toronto/Montreal,

Cincinnati, Sanghajj

96 32 Indian Wells, Miami

Tabulka 1.4: Masters turnaje a pocet hracu, kteri obdrzi volny vstup do druhého
kola

1.4. Predstaveni dat

V této diplomové praci se budeme zabyvat analyzou tenisovych dat za sezéonu
2017. Jednotlivé datové soubory vznikly kombinaci informaci z webové stranky
https://matchstat.com/, kterd poskytla informace o jednotlivych zapasech, sta-
tistikach head-to-head a kurzovych sézkach, z webové stranky
https://www.atptour.com/, odkud byly ¢erpdny charakteristiky jednotlivych hra-
¢u — veék, postaveni na zebiicku a vyska hrace a z webové stranky
https://www.tenisportal.cz/, kdy byly manudlné vyhleddvény informace typu

historicka tspésnost na konkrétnim turnaji, pocet ucasti na konkrétnim turnaji
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a statistika Win/Loss za predchozi sezénu.

7, duvodu pripadného poruseni predpokladu modelu, blize vysvétleno v sekci
Porugeni predpokladii, pouZijeme data z jednotlivych kol zv1ast pro kazdy turnaj.
Nage predikce budeme vytvaret pro 12 ruznych turnaju, kde kazdy turnaj bude
mit 4 (ptipadné 3) vlastni modely pro jednotliva kola — R128, R64 a R32 v piipadé
grandslamovych turnaju, Indian Wells Masters a Miami Open; R64 a R32 pro
zbyvajici turnaje Masters. Vsechny puvodni datové soubory jsou k dispozici na
prilozeném CD, v ptislusnych slozkach Grandslams a Masters. Pro predstavu je
nize zobrazen zakladni datovy soubor pro prvni kolo Australian Open. Konecny
pocet proménnych je vyssi, ale pro zakladni povédomi o strukture datovych sou-

boru nam postaci nasledujici tabulka.

|  Name | KurzV | KurzP | H2HV | H2HP | Vysledek | Vyska | Ranking
Illya Marchenko 1 29,25 2 0 0 185 93
Yen-Hsun Lu 3,4 1,29 1 1 0 180 84
Quentin Halys 1,33 3,2 1 0 0 191 154
Andy Murray 1 29,25 2 0 1 190 1
Andrey Rublev 3,4 1,29 1 1 1 188 156
Sam Querrey 1,33 3,2 1 0 1 199 31

Vek Seeded | Qualifier | History Starts MPlayed | MWon

29 No No R64 7 56 0,48
33 No No R32 13 58 0,72
20 No No R64 1 64 0,52
29 Yes No F 11 90 0,89
19 No Yes DNS 0 71 0,54
29 Yes No R32 10 52 0,54

Tabulka 1.5: Ukédzka zdkladnich dat pro prvni kolo (R128) Australian Open

Nyni si kratce popiseme a vysvétlime, co jednotlivé proménné v tabulce zname-
naji. O duvodech zatazeni téchto proménnych a blizsi analyza jejich mozného
vlivu na vysledek zapasu bude vice feceno v sekci Faktory, které mohou ovlivnit

vysledek tenisového utkani.
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Kéd v R

Nazev

Vysveétleni

KurzV

KurzP

H2HV

H2HP

Vysledek

Vyska

Ranking

Vek

Seeded

Qualifier

History

Starts

MPlayed

MWon

Kurz vitéze

Kurz porazeného

Head-to-head vitéze

Head-to-head porazeného

Vysledek zapasu

Vyska hrace

Hodnoceni na zebiicku ATP

Vek

Nasazeni

Kwvalifikant

Historickd dspésnost na turnaji

Pocet ucasti na turnaji

Pocet odehranych zapasu

Pocet vyhranych zapast

kurz vypsany sazkovymi kancelafemi na
vyhru tenisty, ktery nakonec zapas vyhral

kurz vypsany sazkovymi kancelafemi na
vyhru tenisty, ktery nakonec zdpas prohral

pocet vyhranych vzajemnych zdpast
mezi dvéma tenisty, z pohledu vitéze

pocet vyhranych vzajemnych zdpast
mezi dvéma tenisty, z pohledu porazeného

1 znaci, Ze tenista zapas vyhral
0 znadi, ze tenista zadpas prohral

vyska hrace v centimetrech

pofadi tenisty na zebficku ATP pied
zahajenim konkrétniho turnaje

vék hrace pred zahajenim konkrétniho turnaje

1 znaci, ze tenista byl nasazen,
0 znaci, ze tenista nebyl nasazen

1 znaéi, ze tenista prosel kvalifikaci,
0 znaci, ze se tenista nemusel kvalifikovat

nejlepsi vysledek dosazeny
na konkrétnim turnaji

pocet ucasti pfed rokem 2017 na
konkrétnim turnaji

pocet odehranych zapasiu na okruhu ATP
v predchozi sezéné (rok 2016)

pocet vyhranych zdpasu na okruhu ATP
v predchozi sezéné (rok 2016)

Tabulka 1.6: Popis jednotlivych proménnych v datovém souboru
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1.5. Faktory, které mohou ovlivnit vysledek teni-

sového utkani

V této casti budeme uvazovat, které vlastnosti tenistit mohou ovlivnit vysledek
zépasu. Jelikoz neexistuje néjaky univerzalni, volné dostupny model, ktery by od-
halil, které faktory zohlednuji naptiklad sazkové kancelare, tak jsme vyuzili volné
dostupné statistiky hracu a premitali, co vsechno by mohlo mit vliv na vysledek
zapasu na konkrétnim turnaji, v konkrétnim kole a proti konkrétnimu hraci.

V praktické casti muzeme zjistit, ze nase modely nejsou vubec tak slozité a

vysledek zapasu ovliviiuje jen nékolik malo faktoru.

1.5.1. Vyska tenisty

O tom, zda vyska tenisty ovliviiuje jeho vykon (pokud ano, tak do jaké miry),
se vedou dlouhé diskuze. Napiiklad dle [7], zadny hra¢ vyssi nez 6’47 (193 cm)
nedosahl prvniho mista v zebticku ATP. Pozorujeme zde dva protichudné efekty —
vyssi hraci mohou podavat rychleji nez nizsi hraci, coz znacné pomaha pii podani,
kdy maji sanci dat vice es a tim si zajistit pohodlnéjsi prubéh her na podani. Proti
tomu, nizsi hraci, ktefi jsou na okruhu ATP tspésni, exceluji rychlym pohybem a
skvélym returnem. Proto je lepsi predpokladat, ze vyska je pro tenistu vyhodou,

ale jen do urcitého bodu.

1.5.2. Postaveni na zebricku ATP — Ranking

Hodnoceni na zebiicku ATP (zpusob zisku bodu je blize vysvétlen v sekci
Zakladni tenisova pravidla) objektivné hodnoti vykon tenisty béhem posledniho
kalendérniho roku. Tuto lehce dostupnou charakteristiku kazdého hrace jsme bez
vahani zatadili mezi faktory, které maji vliv na vysledek zapasu. Pii posuzovani
zebticku ATP jsme narazili na problém, kdy nékolik mélo hracu bylo postaveno na
zebricku v treti stovee a dale. Proto jsme se rozhodli omezit hodnoceni na zebricku

dvoustym mistem. Tato situace se tyka pouze nékolika tenistu — kvalifikanti a
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hracu, kteri meéli delsi dobu pauzu ze zdravotnich duvodu a zazadali si o takzvané

LEntry Protection®?.

1.5.3. Historicka uspésnost na konkrétnim turnaji

Dulezitym faktorem, ktery nesmime opomenout, je historicka uspésnost hrace
na konkrétnim turnaji. Jelikoz se turnaje hraji na ruznych povrsich, tak je pfiro-
zené, ze nékteri hraci budou na konkrétnim povrchu vynikat. Naptiklad spanélsky
2017 zaznamenal sérii 21 vyher na antuce, poc¢inaje French Open 2017 az po
Madrid Open 2018. Z duvodu dominance nékterych hracu na konkrétnich tur-
najich jsme chtéli zavést proménnou TWon, kterda by znacila pocet vyhranych
titulu na daném turnaji. Avsak z davodu popsanych napiiklad v [3] jsme od uziti
této proménné upustili, jelikoz nenulové hodnoty by se objevily pouze u nékolika
hracu (v pripadé grandslamu u ¢tyt hracu). V uvahu jsme ale vzali alespon pocet
startu na konkrétnim turnaji, proménnd Starts, spolec¢né s nejlepsim dosazenym
vysledkem na turnaji, pomoci proménné History, ve formé R128/R64/R32-
/R16/QF /SF/F — neboli kolo, kam nejdale tenista dosel.

1.5.4. Nasazeni, kvalifikanti a vyhoda domaciho prostredi

Jak jiz bylo feceno v sekci Zakladni tenisové pravidla, na kazdém turnaji (at
uz se jedna o grandslamovy turnaj nebo Masters turnaj) je skupina nejlepsich
hracu dle zebficku ATP nasazena do turnaje. Néktefi z nasazenych hracu (ta
vyse nasazend skupina hrac¢u) maji v pripadé Masters turnaju vyhodu vynechéni
prvniho kola (vice viz sekce Turnaje typu Masters a pojem Bye), kdy automa-
ticky postupuji do druhého kola. Tim padem hraji o zapas méné a nemusi byt
v pozdéjsich kolech tak unaveni. Tento jev budeme sledovat pomoci proménné
Bye, kdy 1 bude znacit, ze hra¢ neabsolvoval zapas prvniho kola turnaje a 0, ze

hrac¢ absolvoval zapas prvniho kola.

2vice napf. na https://metro.co.uk/2018/12/05/protected-ranking-will-andy-murray-

seeded-australian-open-8210959/
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Kromé vyhody volného prvniho kola (na grandslamovych turnajich k to-
muto privilegiu nedochdzi) maji vSichni nasazeni hraci vyhodu lepsiho postaveni
v ramci celého elimina¢niho pavouka. Zpusob tvorby elimina¢niho pavouka byl
vysvétlen v ivodni sekci této kapitoly. To, jestli je hra¢ nasazen nebo ne, je za-
chyceno pomoci proménné Seeded.

Dalsim aspektem kazdého turnaje jsou kvalifikanti. I kdyz se vétsinou jedna
o tenisty, ktetfi jsou v zebticku ATP na mistech hodné vzdalenych od tenisové
Spicky, bylo by posetilé je povazovat za typoveé stejné hrace, jako zbytek nena-
sazenych hracu. U kvalifikantti muze nastat situace, kdy tim, ze v kvalifika¢nich
zapasech uz odehréli dva nebo tti zapasy, tak jsou vice rozehrani nez tenisté, kteri
mohli mit pred turnajem i nékolika tydenni pauzu, a jsou jejich rozehranosti za-
skoceni. Stejné tak v piipadé opravdu mladych kvalifikantu je mozné pozorovat
urcitou dravost a postoj, kdy nemaji co ztratit a davaji do zapasu opravdu vse.
Proto budeme hrace, kteii se kvalifikovali na turnaj podstoupenim kvalifika¢niho
,mini turnaje* sledovat proménnou Qualifier, kdy 1 znaci, ze se jedna o hrace,
ktery prosel kvalifika¢nimi boji. Piikladem rozehraného kvalifikanta muze byt za
rok 2017 srbsky hrac Filip Krajinovic, ktery absolvoval kvalifikaci na zavérecny
Masters turnaj v Paiizi, postupné porazil ,papirové® daleko lepsi hrace a svého
premozitele potkal az ve finale?.

Posledni moznosti, ktera tizce souvisi s konkrétnim turnajem, je zohlednéni
ucasti na turnaji, ktery se kond na domaci pudeé. Tenista je hnédn touhou predvést
se pred domacim publikem a chuti dojit co nejdéle. Prece jen vyhrat turnaj, kde
si vétsina fanousku preje vaSe vitézstvi, patii mezi dulezité milniky v tenisové
kariére. To, zda hra¢ hraje na doméci pudeé, je zachyceno proménnou Home, kdy

1 bude znacit, ze hra¢ pochézi ze stejné zemé, kde se dany turnaj odehrava.

3vice informaci na https://www.tenisportal.cz/zpravy /krajinovic-a-sock-jsou-poprve-ve-

finale-masters-american-zautoci-na-turnaj-mistru-22037/
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1.5.5. Historicka uspésnost vzajemnych zapasu

Statistika head-to-head zachycuje vyhry a prohry dvou hracu ve vzajemnych
zapasech. Puvodné byla tato statistika v zdkladnim tvaru, kdy H2HV znacilo
pocet vyhranych zapasu vitézného tenisty a H2HP znacilo pocet vyhranych zapasu
porazeného tenisty. Pouzit statistiku v tomto tvaru se nejevilo jako idedlni zpusob
zachyceni vSech aspektu odehranych vzdjemnych zapasu. Proto jsme zvolili va-
riantu uvazovani celkového poctu vzajemné odehranych zdpasu, H2HPlayed, a
k tomu pocet vyher v téchto zapasech pro kazdého hrace zv14st, H2HWon. Piikladem
muze byt Head-to-head mezi Rafaelem Nadalem a Marcem Baghaditisem. Pied
druhym kolem (R64) na Australian Open 2017 vyhral R. Nadal 9 vzajemnych
zapasi, zatimco M. Baghaditis vyhral pouze 1 vzajemny zépas. Celkem tedy proti
sobé hrali desetkrat, kdy R. Nadal vyhral 9/10 zapasu a M. Baghaditis pouze 1/10
zapasu. V takovémto piipadé drtivé dominance ve vzajemnych zapasech malokdy

ocekavame, ze by mohlo dojit k vyhie ,slabsiho* hrace.

1.5.6. ZkusSenost hrace a jeho forma

Bohuzel v piipadé zkusenosti hrace a jeho soucasné formy (mysleno v dobé
konani jednotlivych turnaju) jiz nemame k dispozici tolik dat. Rozhodli jsme se
zafadit do moznych faktoru Vék (Vek), ktery alespon trochu zohledinuje zkusenost
hrace. V piipadé souc¢asné herni formy hrace nejsme schopni dohledat naptiklad
vyhrané zapasy odehravajici se pred konkrétnim turnajem — souhrnné statistiky
vyher /proher (anglicky Win/Loss) se udévaji ve tvaru za celou sezénu. Abychom
alespon trochu uvazovali herni rozpolozeni tenisty v sezéné 2017, pouzili jsme
statistiku vyher /proher za sezénu 2016. Budeme uvazovat pouze zapasy odehrané
na okruhu ATP a to proménnou MPlayed, neboli pocet odehranych zapasu na

cvv s

okruhu ATP za sezénu 2016. Turnaje nejnizsi kategorie jsou poiddany ITF.*

cvv s

4mezinarodni tenisové organizace, iidici déni ve svétovém tenise, organizuje Davis Cup,

Fed Cup, Hopman Cup, vSechny 4 grandslamy a turnaje muzského a zenského okruhu ITF —

sxvs
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zapasu za sezénu nas predevsim zajima pocet vyhranych zapasu za sezénu MWon

vvvvv

pripadné se ucastnil velkého poctu turnaju a nebyl zdravotné indisponovan.

1.5.7. Pribéh zapast hranych na turnaji

Dostane-li se tenista do druhého kola (a déle), tak na jeho vykon mé vliv ¢as
straveny na kurtu v predchozich zapasech. Pokud tenista hladce vyhraje ve dvou
setech (ve tfech v pripadé grandslamu), bez tie-breaku, tak bude vice odpocaty a
nabéhd mensi vzdalenost, nez kdyby musel bojovat o postup i ve tfetim (v piipadée
grandslamu ¢étvrtém a patém) setu. Nanesteésti délky zapasu (Gisty casovy udaj
o délce trvani zdpasu) nejsou bézné dostupné. Proto jako indikétor ,tinavy“ hrace

v prubéhu turnaje pouzijeme pocet odehranych gamiu na turnaji, GPlayed.

1.5.8. Kurz sazkovych kancelari

Kurz sazkovych kancelari muzeme povazovat za kvantifikovany odhad sance na
vyhru, otdzkou je, zda tento faktor viibec zahrnout do nasi analyzy. Sazkové kan-
Nevime, co vSechno uvazuji sazkové kancelare, ale pravdépodobné uvazuji i zdra-
votni stav tenisty, zda v minulych zapasech nevyuzil MTO — Medical Time Out.
Predpokladéame, ze zahrnuji i dosavadni prubéh zapasu v sezéné, kladou duraz
na oblibenost povrchu hréace, detailnéji analyzuji predchozi icasti na konkrétnim
turnaji, coz vzhledem k omezenym informacim, které jsou volné dostupné na in-
ternetu, je v nasem pfipadé nemozné, nebo minimélné znacné casové narocné a
nepraktické. Kromé toho mohou brat v potaz i podrobnosti z hracova soukromého
zivota — imrti v rodiné, narozeni ditéte, snatek, rozchod, to vse dokaze ovlivnit
psychiku hrace a mit spise (negativni) dopad na jeho vykon. Proménné Kurz je
zvlastnim typem kvantitativni proménné, ktera teoreticky nabyvéa hodnot od 1
po oo. Pokud by kurz na vyhru hrace 1 a hrace 2 byl 2.0, znamena to, ze sdzkové

kancelare nedokazali urcit favorita a Sanci na vyhru obou hracu hodnoti totozneé.
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Kapitola 2

Regresni modely

K porozuméni modelu logistické regrese je vhodné znat zobecnéné linedrni
modely a néktera rozdéleni nahodné velic¢iny, s kterymi se dale pracuje. Proto se
s témito pojmy nejdrive seznamime a az poté pristoupime k samotné logistické

regresi.

2.1. Rozdéleni nahodné veliciny

2.1.1. Binomické rozdéleni

Binomické rozdéleni je jednim ze zédkladnich typu diskrétnich rozdéleni. Na-
hodné veli¢ina X, idici se binomickym rozdélenim Bi(n, ), kde n € N, m €
(0, 1), muze nabyvat hodnot £ = 0,1,...,n s pravdépodobnostmi

n

wk:P(X:k:):<k

)Wk(l—w)"_k, k=0,1,...,n.

Stredni hodnotu si odvodime jako

E(X) = Zk(Z) -t =3 1)7!1(!71 =
= mrz (Z : 1) L1 - )R =
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Podobnym zpusobem odvodime i rovnost E[X(X — 1)] = n(n — 1)7?, kterou

vyuzijeme pro odvozeni rozptylu. Pro rozptyl binomického rozdéleni plati

var(X) = BE(X?) — [E(X)]? = [n(n — 1)7* + nr] — (n7)? = na(1 — 7).]9)]

2.1.2. Alternativni rozdéleni

Alternativni, také nula-jednickové rozdéleni, je specidlnim piipadem bino-
mického rozdéleni, kdy n = 1. Nahodna velicina X, ktera se 7idi alternativnim

rozdélenim, nabyva pouze dvou hodnot, xy = 0, x5 = 1 s pravdépodobnostmi
p1:P<X:O):1—7T, pQZP(X:1)2W7

kde parametr m € (0,1) urc¢uje pravdépodobnost ,uspéchu®. Pokud ndhodna
veli¢cina nabude hodnoty 1, znaci to tspéch, tedy v nasem ptipadé vyhru tenisty.
Hodnota 0 znaé¢i neispéch neboli prohru tenisty.

Déle muzeme vypocitat sttedni hodnotu F(X) nésledujicim zpusobem,
EX)=0-1—-m)+1-7m=m,
a rozptyl var(X) takto,

var(X) = E(X?) — [E(X)]* = [0*(1 —7) + 1?7 — 72 = 7(1 — 7). [9)]

2.2. Klasicky linearni regresni model

Predstavme si situaci, kdy proménna Y je linedrné zavisla na kazdé vysveétlu-
jici proménné xy, ..., xp, které jsou vzdjemné linedrné nezavislé.
Pak muzeme pouzit regresni funkci, kterd je linedrni funkei (vysvétlujicich)

proménnych x1, xa, ..., zp,
E(Y|(z1,22,...,2p)) = Bo + Brx1 + foxa + - - + By
Mame-li k dispozici n nezavislych pozorovani, potom pro i-té pozorovani plati
Y = Bo + Bz + Bawio + - 4 Bpip €5, proi =1,...,n,
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kde By, Bi1, B2, - - -, Bp jsou nezndmé regresni parametry, 1, oo, . .., T, jsou vysvet-
lujici proménné, x;1, 2, . .., Tip, jsou -té hodnoty téchto p vysvétlujicich pro-
ménnych a g; predstavuje nahodnou chybu i-tého pozorovani. VSech n rovnic

pozorovani muzeme usporadat do soustavy rovnic, maticové

Y = X3+ ¢,
Y, Lz 212 ... 21p Bo €0
D PO il R I R
Yn 1SUn1 Tn2 -« Tpp ﬂp En

kde Y je vektor pozorovéni, x je matice planu (design matriz), B3 je vektor
regresnich koeficientu a € je vektor nahodnych chyb.

Predpoklady klasického linearniho regresniho modelu jsou
o I (82) = 0,

e var(g;) = 02,

o cov(eg,e;))=0 Vi#j, 4,j=1,...,n,
e h(X)=p+1, anavicp <n.

V praxi se ¢asto potykame s problémem splnéni téchto predpokladu, navic nékdy
pridavame i predpoklad normality nahodnych chyb. Odhady regresnich koefi-

cientu se urcuji pomoci metody nejmensich ¢tvercu (least squares). [9]

2.3. Zobecnény linearni model

Pokud jsou nékteré z predpokladi modelu poruseny, muzeme pouzit zobecnény
linedrni model (anglicky generalized linear model). Stejné tak pristoupime k uziti
zobecnéného linedrntho modelu, pokud vysvétlovanda proménnd nabyva pouze
dvou hodnot 1 a 0 — tenista vyhral nebo prohral zépas.

Vréatime-li se k modelu klasické linearni regrese, muzeme ftict, ze hodnoty
vysvétlované (zavislé proménné) Y jsou tvoreny systematickou a ndhodnou sloz-

kou, kdy nahodna slozka m& normalni rozdéleni,
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Yi = fo + Bz + Batio + -+ -+ Bpip + €5, proi = 1,...,m, & ~ N(0,0%).
Systematickou ¢ast vztahu nazveme linedrni prediktor (linear predictor) a znac¢ime
Jjin,

ni = Bo + Brx1i + Boxai + -+ BpTpi.

Predpokladali jsme, ze mezi linearnim prediktorem a modelovanou stredni hod-
notou je rovnost, tj. plati E(Y;) = p; a p; = n;. V ptipadé zobecnénych linedrnich
modelu jiz rovnost nepredpokldddame, misto toho zavadime spojovaci funkci (link
function) g, specifikujici vztah mezi sttedni hodnotou vysvétlované proménné Y

(ndhodna slozka) a linearnim prediktorem,

9(p) =n=Xg,
9 (g(w) =9 '(n) =g "(XB) = p=EY).

V pripadé logistické regrese uvazujeme vysvétlovanou proménnou Y jako na-
hodnou veli¢inu s alternativnim rozdélenim, Y ~ Alt(w). Nédhodnd slozka zo-
becnénych linearnich modelu se skladd z vysvétlované proménné Y charakteri-
zované nezavislymi pozorovanimi Y7,...,Y,, s distribuci z ttidy rozdéleni expo-

nencialniho typu. Hustota t¥idy téchto rozdéleni je charakterizovana funkci
F (i 0:) = a (0;) b () 990

kde a(6;) je libovolna funkce parametru 6; a b(y;) je libovolna funkce y;. Hodnota
parametru 6; se muze pro jednotlivé hodnoty vysvétlujicich proménnych lisit.

Vyraz @ (0) se nazyva prirozeny parametr. [10]
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Kapitola 3

Logisticka regrese

V této kapitole si predstavime logistickou regresi, stézejni matematicky aparat
uzity pro predikci vysledku tenisovych utkani. Od svého puvodniho pouziti v epi-
demiologickém vyzkumu nalézéa tato metoda vyuziti ve vSech moznych oborech —
od finan¢niho sektoru, pres zdravotnictvi az po lingvistiku.

Obecné tedy méame alternativné rozdélenou proménnou (subjekt splati/nes-
plati ptujcku, tenista vyhraje/nevyhraje zapas), ktera je vysvétlovdna p veli¢inami,
jak spojitymi (vyska tenisty, postaveni hrace na zebticku), tak kategorialnimi (zda

je hrac¢ nasazen nebo ne).

3.1. Model logistické regrese

Predstavme si situaci, kdy mame n nezavislych nahodnych veli¢in Y7, Y5, ..., Y,
s alternativnim rozdélenim, které ma parametry m;, ¢ = 1,...,n — vysvétlovana
proménnd ma pro kazdou ndhodnou veli¢inu obecné ruzné parametry (ruzné hod-

noty vysvétlujicich proménnych vétsinou vedou k riznym hodnotam parame-

tru 7 ). Ke kazdé ndhodné veliciné Y7, Ys, ... Y, ndlezi (p + 1)-rozmérny vektor
vysveétlujicich promeénnych x; = (1,21, ..., x;p)
Plati
PY;=0)=1-m, PY;=1)=m,
E(Y;) =m, var(Y;) = m(1 — m;).
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Pokud bychom pfi hledani vztahu mezi Y; a X; pouzili klasicky linearni regresni
model

kde 8 = (Bo, b1, - .-, Bp) je (p+1)-rozmérny vektor nezndmych regresnich para-
metru, které chceme odhadnout, vysledkem by byly odhady parametru, u kterych
nemame zaruceno, ze pro libovolné hodnoty vysvétlujicich proménnych x; =
(1,1, ..., x;y) bude hodnota parametru m; lezet v pozadovaném intervalu (0, 1).
Nasim tkolem je najit spojovaci funkei g(u;) tak, aby zobrazovala interval
(0,1) na mnozinu R. Pro spojovaci funkei g(p;) = p;, plati n; = p;. Tato identicka
funkce se pouziva v ptipadé klasického linearniho regresniho modelu.

Spojovaci funkei, kterd transformuje prumér na pfirozeny parametr, nazyvame

kanonicky link (anglicky canonical link). Pro tuto funkei plati
g9(u:) = Q(0;),
Q0;) = Zﬁﬂiz‘j-
J
Nyni musime prevést hustotu alternativniho rozdéleni do tvaru pro hustotu t¥id

funkei exponencidlniho typu — prirozeny parametr Q(6) se nachdzi v exponentu

funkce. Odvozeni je nasledujici

— T

Fom=ma-n = -n) () = a-meln=)

Tedy 0 = 7, a() = (1 — ), b(y) = 1 a piirozeny parametr Q(¢) = In({*-).

V piipadé, ze mame model logistické regrese s jednou vysvétlujici proménnou,
transformace m(x), kterd se nazyvé logitovéd transformace, je definovana nésle-
dovné

m(x)

1——7r(a:) = fo + Bi.

g(x) =In

Konkrétni podoba modelu logistické regrese, ktery budeme pouzivat je
ePotbrz

m(x) = [
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Dulezitost logitové transformace spociva ve vlastnostech funkce g(z). Logit mé
nékolik zadoucich vlastnosti linedrniho regresniho modelu — g(x) je linedrni ve
svych parametrech, spojity a muze nabyvat hodnot od —oo po oo, v zavislosti
na rozsahu x. Zajimavym rozdilem mezi (klasickym) linedrnim regresnim mode-
lem a modelem logistické regrese je rozdil v podminéném rozdéleni vysvétlované
proménné. V pripadeé linearni regrese predpokladame, ze pozorovani vysvétlované

proménné je vyjadieno jako

y = E(ylz) +e,

kde ¢ predstavuje chybu, ktera se fidi normalnim rozdélenim s nulovou stiedni
hodnotou a konstantnim rozptylem. V situaci, kdy vysvétlovand proménna nabyva
pouze dvou hodnot (1 nebo 0), hodnota vysvétlované proménné (za daného z) je

ve tvaru

y=m(x)+e.

Chyba e muze (pii pevné dané hodnoté x) nabyvat dvou ruznych hodnot — pokud
y = 1 (tenista vyhral zapas), potom je chyba ¢ = 1 — w(x) s pravdépodobnosti
7(z) a pokud y = 0 (tenista prohral zapas), hodnota chyby e bude rovna —m(z)
s pravdépodobnosti 1 — m(x). Chyba € se Fidi rozdélenim s nulovou stfedni hod-

notou a rozptylem 7(x)(1 — m(x)). [11]

3.2. Odhad parametru

Nez se pustime do interpretace parametru logistické regrese, coz je jedna z nej-
zajimavéjsich casti celé logistické regrese, sezndamime se s tim, jak se tyto para-
metry odhaduji. Nanestésti situace jiz nebude tak jednoduchéd, jako v pripadé
linearniho regresniho modelu, kde nam stacila metoda nejmensich ¢tvercu — zavi-
slost sttedni hodnoty na regresnich parametrech jiz neni linearni. Metoda odhadu

parametru modelu logistické regrese



se nazyva metoda maximélni vérohodnosti (anglicky mazimum likelihood es-
timation, MLE). Zjednodusené, tato metoda vraci hodnoty neznamych para-
metru, které maximalizuji pravdépodobnost ziskani sledovaného souboru dat.
Nejdiive musime vytvorit vérohodnostni funkci (anglicky likelihood function),
ktera uvazuje pravdépodobnost napozorovanych dat jako funkci neznamych pa-
rametri.

Méjme n; nezavislych pozorovani (n; + -+ + ny = n) s fixnimi hodnotami
p vysvétlujicich proménnych x; = (1,21, ...,2;) proi = 1,..., N, kde y; znaci
pocet tspéchu (pocet pritomnosti sledovaného znaku). Potom Yi,..., Yy jsou
nezavislé nahodné veli¢iny idici se binomickym rozdélenim se stiedni hodnotou
E(Y;) = n;m(x;). Sdruzend pravdépodobnostni funkce téchto ndhodnych velic¢in
je primo imeérna soucinu

y . ﬂ(xl) )Y N n;
H7r i1 — ()] H e T - wa))

i=1

—e 11y21n1 7r(z Hl—ﬂ-xl

Pripomenme, ze i-ty logit muzeme vyjadii jako > ; Bji;. Proto je vyraz

N m(x ’L)
627;:1 yiln 1= T-=(z;) roven 62 03 yzxw)ﬁ

Déle vyuzijeme vlastnost

L= mle) = o

Po upravach a zjednoduseni pomoci zminovanych vlastnosti dostaneme log véro-

hodnostni funkci
LB =) (Z y¢x¢j> B =Y niln (14 exifi).

Pro nalezeni maxima této vérohodnosti funkce je tfeba provést parcialni derivace

podle jednotlivych slozek (§ a tyto parciaﬂm’ derivace polozit rovno 0,

= i Ti iTi =0,...,p.
85] ; a: J Zn :U] GZk ()kazk: ] p
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Regresni parametry 8 odhadujeme z p + 1 normalnich rovnic,
N N
Zylxw—Znﬁrxwzo j:O,l,Q,...,p,
i=1 i=1

kde jsme vyuzili rovnosti

ezz:() kazk

- 1+ @Zizo Bkl‘zk '

Oznacime-li si matici hodnot z;; jako X, normaln{ rovnice lze zapsat v maticovém
tvaru jako

Xy =X'p,

kde f1 = n;m;, a normalni rovnice maji tvar
N

N
Zy,xw—z,[m”:() ]:071,2,,])[ ]
i=1

i=1
Jelikoz jsou normélni rovnice nelinedrni v parametrech, jejich feSeni se hledd
iteracné — napt. pomoci Newton-Raphsonovy metody, ktera je blize popsand v [10]

na stranach 143-145.

3.3. Varian¢ni matice odhadu regresnich para-

metru

Pro dalsi ucely textu je vhodné znalost varianéni matice odhadu parametri.

Varian¢ni matici odhadu ziskdme jako inverzi informacni matice I. Prvky in-

formacni matice I jsou dany vztahem —F (g;fg;)) pror,s =0,1,...,p.

(,3)

Prvni parcidlni derivaci jsme si jiz odvodili vySe. Pristoupime k druhé

parcialni derivaci, tentokrat derlvujeme podle proménné [,

82 €Z£=1 ﬁkxlk (1 + ezzzl /ka’bk) — ezzzl kazk €Z§=1 ﬁkxlk
TirLisTi =
857.865 Z e (1 + eXh=1 ﬁkzz‘k) 2

€Zk 1 kazk 1
= — TN; L .
Z | eZkzl Brzik 1 4 =1 Bk
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Stejné jako u vypoctu prvni parcidlni derivace vyuzijeme rovnosti

eZizo BrTik 1

al—m(x)= oume

1 = _e=h=0TkTik
C T lteTk=0PkTik ’

a dostaneme vysledny tvar prvku informaéni matice I

’L(B) _

N
M = — Z LirLisT;T; (1 — 7Tz‘) .

i=1
Informacni matici tedy zapisujeme ve tvaru
I=X'WX, kde W=diag [n;m; (1 — m;)].

Odhad varianéni matice pak ziskame jako inverzi informac¢ni matice, tedy

var(B) = (XWX) . [1]

3.4. Intervaly spolehlivosti pro parametry [, a

testovani vyznamnosti parametru

Odhad varian¢ni matice odhadu regresnich parametru vyuzijeme k vypoctu
intervalu spolehlivosti pro jednotlivé odhady regresnich parametru ;. Interval
spolehlivosti pro regresni parametr /3; vyuziva asymptotické normality maximalné
vérohodného odhadu a ma tvar

<Bj — ua—g)\/Var(B): 8 + ua-g) \73&([3)]-]-> :
kde \fa\r(B)jj znaci j-ty diagondlni prvek odhadu variancni matice a u;-g) je
(1 — §) kvantil normovaného normélniho rozdéleni N (0, 1).

Poté co odhadneme hodnoty regresnich parametri, dalsim krokem je polozeni
si otdzky, zda je konkrétni vysvétlujici proménnd vyznamna (jestli mé jeji pritom-
nost v modelu vliv na hodnoty vysvétlované proménné). Testovani vyznamnosti
proménnych obvykle zahrnuje formulaci a testovani néjaké statistické hypotézy.

Pomoci odhadu varianéni matice muzeme testovat i vyznamnost parametru 3;,
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kdy nulovou hypotézu testujeme ve tvaru Hy, : 3; = 0. Nulova hypotéza tedy
iika, ze j-ta vysvétlujici proménnd neni vyznamna — jeji hodnoty nemaji vliv na
hodnoty vysvétlované proménné. Signifikantnost vysvétlujici proménné testujeme

pomoci Waldovy testové statistiky z,

~

B

var(83);;

Za platnosti nulové hypotézy méa druhd mocnina z, 22, asymptoticky x? rozdéleni
o jednom stupni volnosti. Kriticky obor statistiky 22 je tvaru Wz<x%_a; oo) [10]

V piipadé, ze chceme testovat nulovost vSech parametri v modelu najednou,
pouzijeme analogickou podobu Waldova testu. Nulova hypotéza ma tvar Hj :

Bo=p1 ==, =0 a testova statistika
z=p [@@) p=8xWx)p

m4 asymptoticky x? rozdéleni s p + 1 stupni volnosti. [11]

Dalsi moznosti testovani vyznamnosti vysvétlujici proménné je pouziti testu
pomeéru vérohodnosti (anglicky Likelihood Ratio Test). Tento test vyuziva, jak je
ziejmé z jeho nézvu, vérohodnostni funkce, popsané v sekci Odhad parametru.
Principem tohoto testu je porovnani dvou modelu — tiplného (anglicky full) mo-
del, ktery zahrnuje vSechny parametry a redukovaného (anglicky reduced) model.
Redukovany model ziskame tak, ze polozime ndmi ,vybrané* parametry (jejich
pocet oznacime jako r) rovno nule. Testova statistika D (z anglického deviance)
je tvaru

L’I’C UCE
D = =210 Lyegucea — (—21n L) = —2In Zreduced
full

Y

kde Ly equeeq predstavuje maximum vérohodnostni funkce redukovaného modelu
a Ly, maximum vérohodnostni funkce tuplného modelu. Tato statistika se za

platnosti redukovaného modelu i{d{ x? rozdélenim s r stupni volnosti. [12]
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3.5. Interpretace parametru

V piipadé linearni regrese je interpretace regresnich parametru jednoducha.
Uvazujme situaci, kdy mame pouze jednu vysvétlujici proménnou, tedy mo-
del E(y(x)) = Po + Sz . Koeficient 3; je roven rozdilu hodnoty vysvétlované
proménné pro z + 1 a hodnoty vysvétlované proménné pro z, f; = y(z +1) —
y (x). Interpretace takového koeficientu je primocard — hodnota (; predstavuje
prumérnou zménu hodnoty vysvétlované proménné pii zméné vysvétlujici pro-
meénné o (jednu) jednotku.

V modelu logistické regrese predstavuje f; zménu logitu pii soucasné zméne
vysvétlujici proménné o (jednu) jednotku, 5, = g(z + 1) — g(x), kde g(x) =
In 575 = Bo + Bra.

Nejprve si predstavime interpretaci pro model logistické regrese, kde vysvét-

lujici proménna x je dichotomickd neboli nabyva pouze dvou hodnot — 1 a 0.
V ramci praktického pouziti v této diplomové praci si jako priklad muzeme uvést
proménnou Seeded — zda byl hra¢ nasazen, nebo proménnou Qualifier — zda

hrac¢ prosel kvalifika¢nim turnajem. Rozdil logiti pro z =1 a z =0 je
9(1) = g(0) = [Bo + Au] — [Bo] = b1

Abychom mohli co nejlépe interpretovat vypocitany rozdil logiti, musime se
sezndmit s pojmem pomér Sanci (anglicky odds ratio). Mozné hodnoty modelu
logistické regrese pro dichotomickou vysvétlujici proménnou jsou zobrazeny v ta-
bulce 3.1.

Sance na ,,piftomnost zkoumaného jevu (tenista vyhral zdpas) mezi objekty,

u kterych je hodnota vysvétlujici proménné rovna 1 (tenisté byli nasazeni), je

(1)
()"

definovana jako Obdobné, sance na pritomnost zkoumaného jevu mezi

objekty, u kterych je hodnota vysvétlujici proménné rovna 0 (tenisté nebyli na-

7(0)
1-7(0) "

sazeni), je definovana jako
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Vysvétlovand proménna (Y) Vysvétlujici proménna (X)
eBotB &b
y=1 (1) = o m(0) = 155
y:O 1—W(1):m ]_—71'(0):@

Tabulka 3.1: Model logistické regrese pro dichotomickou vysvétlujici proménnou

Potom pomeér Sanci (OR) muzeme definovat nésledujicim zpusobem
- ePoth1

oy <m) (L)
0 B

=0 <1+e%0> (1 +e%)

Bo+B
_ e — eBotB1)=Po _ f1

 ebo

OR =

Proto pro model logistické regrese s dichotomickou vysvétlujici proménnou je
vztah mezi pomérem sanci OR a regresnim koeficientem ;, OR = €. Pomér
Sanci je hojné vyuzivan naptiklad v epidemiologii, uvedeme si jednoduchy priklad.
Jestlize y znaci pritomnost nebo absenci rakoviny plic a = znaci, zda je dany
clovek kutrak, potom pomér Sanci OR = 2 udava, ze rakovina plic nastane
u kuraka s dvakrat vétsi Sanci nez u nekutraka. Pfi uziti poméru Sanci narazime
na problém, ze odhad OR mA4 ¢éasto zesikmenou distribuci. Sikmost je zpusobena
tim, ze Skala moznych hodnot je od 0 po oo, ale hodnota OR = 1, ktera znaci
neexistenci rozdilu mezi skupinami, predstavuje takzvanou nulovou hodnotu této
distribuce. Teoreticky, pro dostatecné velké soubory, distribucni funkce OR je
normalni. Nanestésti naroky dostatecného poctu pozorovani jsou v praxi ¢asto
nedosazitelné. Proto se casto pouziva spise In <6P\{> = 51, kdy se distribu¢ni
funkce log poméru Sanci priblizné ridi normalnim rozdélenim i pro relativné malé
soubory.

Konfidené¢ni interval pro pomér sanci obdrzime tak, ze nejdrive vypocitame

koncové body intervalu pro koeficient 3; a poté tyto hodnoty odlogaritmujeme.
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Vysledny 100 x (1 — )% konfidenéni interval ma podobu

PrEua-)5E(5)

kde SE (Bl) znaci odhadnutou smérodatnou odchylku odhadu koeficientu 3, a

u(l_%) znaci (1 — %) kvantil normalniho normovaného rozdéleni.

Nyni se podivame na situaci, kdy vysvétlujici proménna muze nabyvat vice
nez dvou ruznych hodnot, které nemuzeme vzdjemné nijak porovnat. V nasem
sledovaném datovém souboru takovou proménnou nemame, ale mohli bychom
mit piiklad, pokud bychom brali v ivahu typ povrchu — tvrdy povrch, antuka,
trava. Zvolime si jednu ze tii hodnot vysvétlujici proménné jako referencni sku-
pinu (napf. tvrdy povrch), referenéni skupinu snadno identifikujeme — jeji pomeér
sanci je roven jedné. Dale musime vytvorit takzvané pomocné proménné (ang-
licky dummy variables). Pomocné proménné by pro nas piiklad mély nésledujici

tvar

Pomocné proménné
Surface | Surface_1 \Surfacej

Hard (1) 0 0
Clay (2) 1 0
Grass(3) 0 1

Model pro tento teoreticky piiklad je tvaru g(z) = In 15:6();;;) = By + By + Poxo,

kde x; a x5 predstavuji pomocné proménné.
Pomér sanci pro antuku ,,vuci“ referenéni skupiné tvrdy povrch bychom vy-

pocitali nasledujicim zpusobem
In [OAR(Clay, Hard)| = § (Clay) — § (Hard) =
= [Bo + 3, x (Surface_1 = 1) + 3, x (Surface 2 = O)} -
— [Bo + 1 x (Surface_1 = 0) + S, x (Surface 2 = 0)} =

:BI
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Obdobné bychom vyjadrili i pomér Sanci pro antuku a travu.
Poslednim ptipadem, kterym se budeme v ramci interpretace parametru zabyvat,
je spojita vysvétlujici proménna. V nasi analyze si pod spojitou vysvétlujici

proménnou muzeme piedstavit vysku tenisty — proménnou Height. Uvazujme,

n(z)
1—m(x)

ze vyska je jedind vysvétlujici proménnd, mame tedy model g(x) = In
Bo + [1x. Bude-li vyska tenisty nulova, z modelu nam zustane pouze absolutni
¢len (anglicky intercept) By. Tento parametr je roven logitu Sance na vyhru oproti
prohte, za podminky, ze tenista méri 0 centimetru,

71'(1'1:0)
1—m(x; =0)

In = fBo.

V této situaci postrada smysl pracovat s celou skalou vysky tenisty. Jako vychozi
ynulovou“ hodnotu muzeme pouzit napiiklad prumér nebo median vysky. Pro
kazdé pozorovani (pro kazdého tenistu) si vytvoiime novou proménnou z; = z; —
Z; proi=1,...,n. Interpretace parametru (3, pii pouziti centrované vysvétlujici
proménné by byla nasledujici: logit Sance na vyhru tenisty oproti prohie, za
podminky Ze tenista méf{ Z (prumérnd vyska). [11]

Interpretaci f; si ukdzeme pomoci Sance. Pti zvolené hodnoté x je Sance rovna

ePot+Brz
14efothie ePotPrz

. (.T) = 1
1+eBothiz
Porovname-li Sance vysledku sledovaného jevu (tenista vyhrél/nevyhrél zapas)
pro dvé hodnoty vysvétlujici proménné x (vysky tenisty), které se lisi o jednotku,

dostaneme

wlx+1) ePotPr(z+1) _
w (:];) 6’80+le ’

Ziskany vysledek tedy muzeme interpretovat jako pomér Sanci, kdy se hodnota
proménné z zméni o jednotku (tj. tenista je vyssi o jednotku (centimetr), piipadné
vyska tenisty je o jednu jednotku vétsi nez prumérnd vyska, pripadné median
vysky).

vvvvvv
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zafixujeme hodnoty vsSech vysvétlujicich proménnych kromé té, jejiz parametr
chceme interpretovat (tuto proménnou si oznacime x;). Vyjadiime si Sanci pro
zafixované hodnoty p vysvétlujicich proménnych pti hodnoté x i-té vysvétlujici
proménné a Sanci pro zafixované hodnoty p vysvétlujicich proménnych pii hod-

noté z + 1 i-té vysvétlujici proménné. [13]

3.6. Hodnoceni kvality modelu

3.6.1. Pearsonova \? statistika a deviance

V' linearni regresi méiime vhodnost modelu pomoci rozdilu mezi pozoro-
vanymi hodnotami a odhadnutymi hodnotami, y —¢. V logistické regresi existuje
nékolik moznych zptsobtt métfeni rozdili mezi odhadnutymi a napozorovanymi
hodnotami. Ptredpokladejme, Ze nas vytvoreny model obsahuje p nezavislych
proménnych, x’ = (z1, 29, ...,1z,) a J znaci pocet ruznych napozorovanych hod-
not x. Pokud maji néktera pozorovani stejné hodnoty x, tak J < n. Pocet po-
zorovani s hodnotami x = x; oznacime m; pro j = 1,2,3,...,J, pocet vSech
pozorovani potom je > m; = n. Pocet vyskytu pozorovaného znaku, y = 1, mezi
m; pozorovanimi s hodnotami x = x; si oznacime jako y;. Celkovy pocet pozo-
rovani s vyskytem pozorovaného znaku oznacime ny, kde Y y; = n;.

Abychom zduraznili, ze v logistické regresi jsou odhadnuté hodnoty pocitany
pro kazdou kombinaci regresoru v datovém souboru, odhadneme proto pravdépo-
dobnost téchto kombinaci pomoci odhadnutych regresnich parametriu a odhad-

nutou hodnotu pro j-tou kombinaci regresorti oznac¢ime jako

A K e9(x;)
Yi = M5 = M Catey)

kde g (x;) je odhad logitu. Pearsonova rezidua konkrétniho souboru hodnot re-

gresoru jsou definovana nasledovné

r(y;, %) = <yjjmj7rj>A pro=1,...,J.
myiy (1 —7;)
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Souhrnn4 statistika zaloZend na téchto reziduich je Pearsonova x? statistika

J
X2 =) iy i)

Jj=1

Odchylka rezidui je definovana jako

d(y;, 7;) = :t\/2 <yj In (mzj%) +(m; —y;)In (%))

kde znaménko + nebo — je stejné jako znaménko (y; — m;7;). Laicky feceno, od-

chylku rezidui modelujeme pomoci ocekdavaného poctu jednicek a nul dle modelu
a pomoci skutecného poctu jednicek a nul.
Pro soubory hodnot regresoru pozorovani, u kterych se nevyskytl pozorovany

znak, y; = 0, je odchylka rezidui nasledujici

d(y;, ;) = —\/2mj| In (1 —7) |
a odchylka reziduf pro y; = m; je
d (y;, 7;) =/ 2my|In (7) |.

Souhrnna statistika zalozena na rozptylu rezidui je deviance

J
D =Y d(y; ).

j=1
Statistika X2 a D se za platnosti predikovaného modelu #idi x? rozdélenim
s J — (p+ 1) stupni volnosti. Statistika D je vlastné test poméru vérohodnosti
saturovaného modelu s J parametry vuci modelu s p+1 parametry. Problém
nastane kdyz J ~ n, kdy pocet parametru roste stejnou mérou jako velikost
sledovaného vzorku — p-hodnoty vypocitané pro obé statistiky jsou chybné. To-
muto problému se muzeme vyhnout, kdyz data seskupime do m mensich skupin
(vétsinou m = 10) — piikladem mohou byt Hosmer-Lemeshowy testy, vice si

muzete precist napiiklad v [11] na strandch 147 az 156.
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3.6.2. Akaikeho informacni kritérium

Obdobou deviance definované v sekci Intervaly spolehlivosti pro parametry
B a testovani vyznamnosti parametru je Akaikeho informacni kritérium AIC.
Kritérium pocita s vérohodnostni funkci modelu a oproti devianci zohlednuje i

pocet parametru p tohoto modelu. AIC je dano vztahem

AIC = —2(In L —p),

kde L znaci maximalni hodnotu vérohodnostni funkce piisluseného modelu. V pii-
hodnotou tohoto kritéria, tj. s co nejvétsi vérohodnosti a co nejmensim poctem

parametru. [10]

3.6.3. Klasifika¢ni tabulka

D4 se tici, ze v podstaté fesime klasifikacni tlohu, kdy chceme jednotliva po-
zorovani zaradit do jedné ze dvou kategorii — hrac¢ zvitézi nebo hrac¢ prohraje.
Pokud pro nés nejsou moc dulezité hodnoty regresnich parametru, ale zajima
nas predevsim pocet spravné a Spatné zarazenych pozorovani, muzeme pristoupit
k pouziti klasifikacni tabulky. Pi zafazovani pozorovani do dvou kategorii (stan-
dardni situace u logistické regrese) musime uréit takzvany ,cut point“ c¢. Pokud
odhadnuté pravdépodobnost presahuje hodnotu ¢, potom odhadneme hodnotu
vysvétlované proménné na 1, v opacném piipadé 0. Nejcastéji se pouziva hod-
nota 0.5, ale ve specifickych situacich je mozné pouziti i jiné hodnoty. Klasifika¢ni

tabulka ma nésledujici podobu

Predikovany vysledek
‘ Vyhra (1) ‘ Prohra (0) ‘
Vyhra (1) | 30 (TP) 5(FN) |35
Prohra (0) | 10 (FP) 24 (TN) | 34
40 | 29 |

Skutecny vysledek

Tabulka 3.2: Piiklad klasifika¢ni tabulky
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V nasledujici tabulce si vysvétlime, co znamenaji jednotlivé zkratky uzité v pii-

kladu klasifika¢ni tabulky. S vyuzitim téchto zkratek zavedeme nésledujici pojmy.

Zkratka Nazev Vysvétleni
TP True Positive spravné zafazena pozorovani, u kterych nastal
vyskyt sledovaného znaku
TN True Negative | spravné zafazend pozorovani, u kterych nenastal
vyskyt sledovaného znaku
FN False Negative Spatné zafazend pozorovani, u kterych nastal

vyskyt sledovaného znaku

FP False Positive | Spatné zarazend pozorovani, u kterych nenastal
vyskyt sledovaného znaku

Tabulka 3.3: Vysvétleni pojmu souvisejicich s klasifikacni tabulkou

Odhad senzitivity se vypocita jako TP/ (TP + FN), senzitivita udava schopnost
spravné urcit pozorovani, u kterych nastal sledovany znak.

Odhad specificity vypocitdme jako TN/ (FP + TN), senzitivita udava schopnost
spravné urcit pozorovani, u kterych sledovany znak nenastal. Dalsim vhodnym
ukazatelem, ktery se u klasifika¢nich tabulek pouziva, je Positive predictive value

(PPV) a Negative predictive value (NPV). Tyto hodnoty vypocitame jako
PPV = TP/ (TP + FP), NPV = TN/(FN + TN).

PPV odhaduje pravdépodobnost, ze sledovany jev opravdu nastane, pokud byl
predikovan a NPV odhaduje pravdépodobnost, ze sledovany jev nenastane, po-
kud nebyl predikovan. Vsechny tyto pojmy jsou hojné vyuzivany v zdravotnické
statistice.

V piikladu z tabulky 3.2 bylo spravné zarazeno 78 % pozorovani (soucet prvku
na diagondle, 30 + 24 vydéleny poétem vSech pozorovani, 69). Hodnoty dalsich

ukazatelu vysly nasledovneé.
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’ Ukazatel ‘ Vypocet ‘ Hodnota

Senzitivita | 30/ (30 + 5) 0.86
Specificita | 24/ (24 + 10) 0.71
PPV | 30/(30+10) | 0.75
NPV | 24/(2445) | 0.83

Problémem u vétsiny metod klasifikace je, ze pokud bychom pouzili stejnd pozo-
rovani jako pfi tvorbé modelu, tak stejna data pouzijeme dvakrat (soubor pozo-
rovani si muzeme rozdélit na trénovaci a testovaci ¢ast, prijdeme tim ale o cast
informace). V praxi to vede ke sklonu k ,lepsim* odhadum, nez kdybychom
pouzili naprosto nova pozorovani. Nova pozorovani tedy pouzijeme k validaci
naseho modelu. Soucasti této diplomové prace je validace (a hledéni) nejlepsiho

modelu pomoci novych pozorovani — zépasu za tenisovou sezénu 2018. [11]

3.6.4. ROC krivka

Senzitivita a specificita zavisi na jediném ,,cut pointu®, ktery rozhoduje o kla-
sifikaci pozorovani. Dalsi popis presnosti klasifikace prinasi plocha pod ROC (Re-
ceiver Operating Characteristic) kiivkou. Tato kiivka, puvodem z teorie detekce
signdlu, ukazuje, jak pfijimac¢ detekuje existenci signalu za piitomnosti Sumu.
Kiivka vykresluje pravdépodobnost detekce ,pravého® signélu (senzitivita) a
falesného signalu (1-specificita) pro skélu vsech moznych cut pointu.

Plocha pod touto kiivkou (nabyvé hodnot od 0 po 1) popisuje miru schopnosti
modelu rozliSovat mezi pritomnosti sledovaného znaku a jeho nepiitomnosti — bu-
deme pouzivat pojem diskriminace, ktery je pro schopnost ,rozliSovani* modelu
pouzivan. Chceme-li najit optimalni cut point pro ucely klasifikace, méli bychom
zvolit cut point, ktery maximalizuje soucet hodnot senzitivity a specificity. Tento
bod se nachazi v misté, kde jsou si senzitivita a specificita rovny. V nasledujici
tabulce vidime, jak dobré diskriminace jsme dosdhli, na zédkladé velikosti plochy

pod ROC krtivkou.
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Hodnota ROC ‘ Vysledek ‘

=0.5 znaci nepiitomnost diskriminace
(stejného vysledku dosdhneme, pokud budeme hézet minci)
0.7<ROC<0.8 tento vysledek predstavuje prijatelnou diskriminaci
0.8 <ROC < 0.9 tento vysledek predstavuje vybornou diskriminaci
>0.9 tento vysledek predstavuje vyjimecnou diskriminaci

V praxi je témér nemozné narazit na model s vyjimecnou diskriminaci. Dalsi
moznosti pochopeni plochy pod ROC ktivkou je nésledujici; ozna¢me si jako nq
pocet pritomnosti sledovaného znaku, ng pocet neptritomnosti sledovaného znaku,
vytvoiime n; X ng dvojic — kazdé pozorovani, kde se vyskytl sledovany znak
sparujeme s kazdym pozorovanim, kde se sledovany znak nevyskytl. Z téchto
n1 X ng dvojic uréime miru, kdy pozorovani, u kterého nastal pozorovany znak,

meélo vyssi pravdépodobnost. Tato mira odpovida plose pod ROC kiivkou. [11]
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Kapitola 4

Hledani modelu

Nyni se dostavame k hledani jednotlivych modelu logistické regrese, které na
zakladé vybranych statistik dokazi co nejlépe predpovédét, ktery ze dvou tenistu
vyhraje tenisovy zapas. Zakladni informace tykajici se jednotlivych datovych sou-
boru jsme si predstavili v ivodni kapitole této prace. Celkem tedy mame k dispo-
zici dvanact datovych souboru (pro 12 turnaji), kdy jednotlivé datové soubory
obsahuji dvé nebo tfi mensi ¢asti — datové soubory pro jednotliva kola. Grandsla-
movych turnaju se v roce 2017 zicastnilo 193 ruznych hracu a turnajiu Masters se
v roce 2017 zucastnilo 145 ruznych hracu. K hledani modelu byl pouzit software
R, v textu naleznete ukazky pouzitého koédu. Skripty obsahujici hledani modelu
naleznete na pfilozeném CD v piislusnych slozkach NahodnyVyber a Dohromady.

Vétsina datovych souboru obsahovala vsechny hodnoty, pouze v nékolika
pripadech chybél iidaj o vySce tenisty, coz ale neptredstavovalo zdvazny problém.
Naopak problematicka pozorovani, ktera byla z kazdého datového souboru od-
stranéna, nastala kvuli jedné ze ti1 moznych pricin: nebyl znam kurz sazkovych
kanceléri, vysledek zapasu byl rozhodnut odstoupenim jednoho z hra¢u béhem
utkani nebo jeden z hracu odstoupil z turnaje pred zacatkem zapasu. Celkové
pocty pozorovani (jak z pohledu vitéze zapasu, tak z pohledu porazeného) jsou

zaznamenany v nasledujici tabulce.
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Turnaj/Kolo [ R128 | R64 | R32 |

Australian Open 112 60 30
French Open 122 60 22
Wimbledon 114 62 28

US Open 120 62 28
Indian Wells Masters 62 62 30
Miami Open 62 60 28
Madrid Open - 46 32
Italian Open - 46 32
Canadian Open - 48 32
Cincinnati Masters - 48 32
Shanghai Masters - 48 32
Paris Masters - 32 32

Tabulka 4.1: Pocty pozorovani pro jednotlivé datové soubory sezény 2017

Ruzné pocty zapasu (a kol) jsou zpusobeny odlisnostmi jednotlivych turnaju a
poctu nasazenych hrécu, kteii obdrzeli piimy postup do druhého kola (viz Game,

set, match).

4.1. Poruseni predpokladu

V datovych souborech mame k dispozici vysledky zépasu (a vlastnosti tenistu)
jak z pohledu vitéze, tak z pohledu porazeného. Pokud bychom obé pozorovani
pouzili pro hledani modelu, porusili bychom zékladni predpoklad logistické re-
grese — nezavislost jednotlivych pozorovani. Napiiklad pro prvni kolo Austra-
lian Open bychom pii pouziti vSech pozorovani (56 zdpasu z pohledu vitéze
i porazeného, tj. 112 zdznamu) dostali model s jinymi signifikantnimi parame-
try nez pii pouziti pouze 56 zaznamu, jak je ukdzano na nasledujicim obrazku.
Horni model byl vytvoren ze 112 pozorovani a oba parametry popisujici zavislost
pravdépodobnosti vitézstvi jsou vyznamné (p-hodnota Waldovy testové statistiky
je mensi nez hodnota 0,05). Dolni model vznikl pouzitim pouze 56 pozorovani,
kdy jsme vybrali jedno pozorovani z kazdého zapasu, a vyznamny parametr je

jen jeden — proménna H2HWon.
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call:
gim(formula = vysledek ~ H2HwWon + Kurz, family = binomial(),
data = data)

Deviance Residuals:
Min 1qQ Median 3q Max
-2.26742 -0.08162 0.02097 0.0B00O5 2.03532

Coefficients:
Estimate std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -4.1216 1.6844 -2.447 0.014408 *

H2HwWon 12.0026 3.2753 3.665 0.000248 ##%

Kurz -0.8456 0.3985 -2.122 0.033860 *

signif. codes: 0 *#*#' 0,001 ‘**' 0,01 **' 0.05 *." 0.1 * " 1
call:

gim(formula = vysledek ~ H2HwWon + Kurz, family = binomial(),
data = data2)

Deviance Residuals:
Min 1qQ Median 3q Max
-2.28337 -0.07766 -0.00063 0.07866 1.50496

Coefficients:
Estimate std. Error z value Pr(=|z|)

(Intercept) -4.2523 2.3468 -1.812 0.06999

H2HwWon 11.9545 4.5696 2.616 0.00889 #*

Kurz -0.7260 0.5268 -1.378 0.16814

Signif. codes: 0 *##=' 0,001 °***' Q.01 **' 0.05 *." 0.1 * "1

Obrazek 4.1: Porovnani dvou modelu — prvni model vyuziva vSsechna pozorovani,
druhy model pouze jedno pozorovani z kazdého zapasu

Jako teseni tohoto problému, kdy nemuzeme pouzit vsechna dostupnd pozo-
rovani, jsme uvazovali dva pristupy. Prvni piistup spociva v pouziti pouze jednoho
zdznamu pro kazdy zdpas, kdy ndhodné vybereme popis vysledku zapasu bud
z pohledu vitéze nebo z pohledu porazeného. Tim ale pfichdzime o ¢ast informace,
obsazené ve statistikach protihrace. Druhy ptistup vyuziva vSechny dostupné in-
formace, ndhodné vybereme ,doméciho“ hrace (hrac cislo 1) a vysledek zdpasu
budeme posuzovat z jeho pohledu, ale zaroven budou v pozorovéani obsazeny i
statistiky tykajici se ,hostujiciho* hrace (hra¢ ¢islo 2). Druhy piistup ale obstal
jen v teoretické roviné, pri hledani jednotlivych vyznamnych parametru byla
p-hodnota Waldovy testové statistiky témér vzdy vyrazné vyssi nez hodnota 0,05
jak pro charakteristiky ,,doméaciho“ hrace, tak pro charakteristiky ,hostujictho®
hrace.

Dalsi komplikaci, kterou neni vhodné opomenout, je skutec¢nost, ze kdybychom
vzali zapasy vsSech kol na jednom turnaji dohromady, tak v jednotlivych pozo-
rovanich budou vystupovat stejni hraci. Museli bychom uvazovat nahodny efekt

jednotlivych hracu, ¢imz by vyrazné vzrostla slozitost modelu. Proto jsme se
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rozhodli primarné vytvaret modely pro jednotliva kola na turnajich a sledovat,
jaké faktory se stavaji vyznamnymi, ¢cim ,hloubéji“ hraci postupuji turnajem.
Dale se pokusime vytvorit modely pro jednotliva kola jednotlivych typu turnaju
(grandslamové turnaje a turnaje typu Masters s 56 hraci) — zde dojde k porusent
nezavislosti, kdy se jednotlivych turnaju mohou tucastnit stejni hraci. Poruseni
dohromady. Vysledky téchto modeli bychom proto méli brat s rezervou, avsak
vétsi rozsahy datovych souborii ndm mohou ptinést lepsi modely, coz si snadno

ovéiime v kapitole Validace modelu.

4.2. Postup hledani modelu

Jelikoz faktory, které mohou ovlivnit vysledek zdpasu, jsme si stanovovali (a
dohledali) sami, nemédme zaruceno, Ze opravdu maji vliv na vysledek zdpasu.
Proto jsme nejdiive hledali jednotlivé vyznamné proménné a poté jsme zkouseli
jejich vzajemné kombinace. V softwaru R hleddme model logistické regrese po-
moci piikazu fit=glm(y ~ x; + X3 + ... ,data=data,family=binomial), kdy
jako vystup dostaneme odhady koeficientu regresnich parametru, p-hodnotu test
vyznamnosti parametru, Akaikeho informaéni kritérium (AIC) a dalsi statistiky
spojené s modelem. Pfi posuzovani vyznamnosti parametru se orientujeme po-
moci p-hodnoty nalezici Waldové testové statistice z. Za vyznamné parametry
povazujeme parametry, pro néz je p-hodnota testové statistiky z mensi nez hod-
nota 0,05.

I kdyz se nékteré proménné nabizely k hleddni interakci (napf. proménné
History+Starts), tak ve vétsiné piipadu byl model s interakcemi horsi nez mo-
del bez interakci, ktery uvazoval pouze tu ,,vyznamnéjsi“ proménnou z dané dvo-
jice. P1i hledani nejlepsiho modelu jsme se orientovali prevazné podle Akaikeho
informacniho kritéria a dale i podle plochy pod ROC kfivkou. Hodnoty plochy pod
ROC krivkou jsme ale uvazovali pouze orientacné, jelikoz ,validaci® provadime

na stejnych datech, na kterych jsme model vytvorili, tudiz dochéazi ke zkresleni
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odhadu kvality klasifikace.

4.3. Nahodny vybér jednoho pozorovani z kazdého

zapasu

Nejdiive budeme vytvaret modely tak, ze ndhodné vybereme jedno z dvojice
pozorovani pro kazdy zapas. Tuto ndhodnost jsme vytvorili vygenerovanim n
hodnot z alternativniho rozdéleni, kde n znaci pocet zédpasu v jednotlivych kolech
(poté, co jsme odstranili neuplnd pozorovani — zdpasy, které nebyly dohrany a

zapasy, které se vubec neodehraly).

4.3.1. Grandslamové turnaje

Jako prvni se zaméfime na grandslamové turnaje, kde hleddme modely pro
prvni tii kola turnaje — R128, R64 a R32. Vyznamné parametry pro modely biva-
riantni analyzy prvnich ti1 kol vSech grandslamovych turnaju jsou zaznamendny
v nasledujici tabulce. V zavorce jsou udany p-hodnoty Waldovy testové statistiky

z, hodnoty v tabulce jsou sefazeny podle p-hodnoty.
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Australian Open

R128

R64

R32

H2HwWon (0,00693)
Kurz (0,0089)
Seeded (0,00733)
MWon (0,0317)
MPlayed (0,0454)

Seeded (0,00154)
H2Hion (0,00196)
Ranking (0,01128)
MPlayed (0,0132)
Vek (0,0294)
MWon (0,0349)
Starts (0,037)
Kurz (0,0545)

H2HWon (0,0031)
Kurz (0,036)

French Open

H2HWon (0,00154)
Ranking (0,00509)
Seeded (0,00567)
Kurz (0,0242)
MPlayed (0,0577)
MWon (0,0936)
Qualifier (0,0974)

MPlayed (0,00246)
Ranking (0,00696)
Seeded (0,00797)
H2HWon (0,0519)
GPlayed (0,0708)

GPlayed (0,122)

Wimbledon

H2HWon (0,000334)
Kurz (0,001233)
Seeded (0,0032)
MWon (0,00748)

MPlayed (0,00963)

Ranking (0,0359)

H2HWon (0,00426)
Seeded (0,0107)
Kurz (0,0152)
Ranking (0,01816)
MPlayed (0,0186)
MWon (0,0413)

H2HWon (0,068)
MPlayed (0,0701)
H2HPlayed (0,0925)

US Open

Kurz (0,00802)
MPlayed (0,0368)
Ranking (0,0445)
Seeded (0,0721)

MWon (0,0899)

H2HWon (0,0101)
MWon (0,0242)
MPlayed (0,0463)
Ranking (0,0505)

Ranking (0,0635)

Tabulka 4.2: Vyznamné parametry bivariantni analyzy pro jednotliva kola grand-
slamovych turnaju
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Z tabulky lehce vycteme, ze proménna Kurz patii mezi vyznamné parametry
u vSech prvnich kol grandslamovych turnaju. Avsak v druhém kole uz se obje-
vila jen u dvou ze Ctyt turnaju a ve tretim kole jen u jednoho grandslamového
turnaje. Ve vyznamnosti jednoznacné vede proménna H2HWon, kterd vznikla jako
podil H2HV (piipadné H2HP u tenisty, co prohral zdpas) a H2HPlayed, coz je cel-
kovy pocet vzajemné odehranych zapasu mezi dvéma tenisty.

U tfetiho kola muzeme pozorovat nevyznamnost veétsiny proménnych, na-
stala situace muze byt zpusobena mensim poc¢tem odehranych zapasu a tudiz
zapasy, které jsme pouzili k tvorbé modelu, mohly byt vice ovlivnény nahodou.
,Nevyznamnost* parametru v tfetim kole muze byt zpusobena i tim, ze do tretiho
kola bézné postupuji vesmés dobii hraci, kdy rozdily mezi protihraci jsou (az na
vyjimky) minimalni. I pfes to, ze se pii tvorbé modelu pro tfeti kola nemame
¢eho chytit, zkusime modely vytvorit.

Piidand proménnd v dalsich kolech turnaju, GPlayed, se projevila pouze
u druhého kola a potazmo tfetiho kola French Open. Jako zajimavé se roz-
hodné jevi druhé kolo Australian Open, kdy se mezi vyznamné parametry zatadily
proménné Vek a Starts. V prvnim kole French Open miuizeme pozorovat i slaby
vliv toho, zda hra¢ prosel kvalifikaci — ma ale tato skute¢nost pozitivni nebo nega-
tivn{ dopad na $anci na vyhru tenisty? Vysledny model (kdy bychom rozhodovali
jen na zakladé toho, zda hrac¢ prosel kvalifikaci nebo ne) by byl nasledujiciho

tvaru
£0:1542-1,4069-z

T (x) = 1 + ¢0,1542—1,4069-2

kde z je proménnd, kterd nabyva hodnot 1 nebo 0 (hrac¢ absolvoval kvalifika¢ni
boje nebo hrac¢ neabsolvoval kvalifikaéni boje). Pomér Sanci pro hrace, ktery prosel

14069 _ tedy sance hrace, ktery prosel kva-

a neprosel kvalifikaci, je roven OR =e-
lifikaci, na vyhru zapasu je bkrat mensi (prevracend hodnota k e=1199 = (), 245)
nez Sance na vyhru zapasu u hrace, ktery neprosel kvalifikaci. Vysledny nega-
tivni efekt je prekvapivy, predpokladali jsme, ze hraci, kteri prosli kvalifikaci

maji vyhodu rozehranosti a dokdzou soupere prekvapit. V casti Interpretace pa-

vvvvvv
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Nyni si predstavime Ctverici nejlepsich modelu pro tfi analyzovana kola jed-
notlivych grandslamovych turnaju, které pouzijeme v nasledujici kapitole k vali-
daci. Modely jsme vybirali na zékladé Akaikeho informac¢niho kritéria (AIC), kdy
¢im nizsi hodnota Akaikeho informacniho kritéria, tim lepsi model. Hodnoty AIC

jsou uvedeny v zavorce. VSechny modely byly vytvareny na stejnych nahodnych

vybérech, kdy jsme vyuzili funkce set.seed.

|

Australian Open

R128

R64

R32

H2HWon+Kurz (26,17)
H2HWon (26,21)
Ranking+H2HWon (28,13)
Seeded+H2HWon (28,21)

H2HWon (21,406)
H2HWon+Ranking (22,594)
H2HWon+Seeded (23,089)

H2HWon+Vek (23,175)

H2HWon (14,566)
H2HWon+Vyska (16,551)
H2HWon+MWon (16,566)

Vyska+Ranking (17,067)

French Open

H2HWon (26,272)
H2HWon+Qual. (27,549)
MPlayed+H2HWon (27,87)

MWon+H2HWon (28,101)

H2HWon+Seeded (13,887)
H2HWon (13,91)
H2HWon+GPlayed (14,073)
H2HWon+Starts (15,764)

Kurz (13,609)
GPlayed+MPlayed (14,03)
Kurz+MPlayed (14,522)
GPlayed+Kurz (14,727)

Wimbledon

H2HWon+Seeded (26,171)
H2HWon (26,991)
H2HWon+Seeded+

MWon (27,728)
H2HWon+Seeded+
MPlayed (27,909)

H2HWon+Ranking (25,356)
H2HWon+Seeded (25,621)
H2HWon+Kurz (26,401)
H2HWon (26,445)

MPlayed+Vyska (11,968)
H2HWon+H2HPlayed (12,993)
H2HPlayed+Kurz (14,604)
H2HWon+Vyska+
H2HPlayed (14,87)

US Open

H2HWon+Kurz (39,746)
H2HWon+Ranking (40,614)
H2HWon (40,838)
H2HWon+Kurz+
Ranking (41,158)

H2HWon (20,917)
H2HWon+Kurz (21,607)
H2HWon+MPlayed (22,569)
H2HWon+Ranking (22,81)

Ranking (16,206)
Ranking+Kurz (17,027)
Ranking+Kurz+
MWon (17,542)
Ranking+Seeded (18,078)

Tabulka 4.3: Nejlepsi modely pro jednotliva kola grandslamovych turnaju
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4.3.2. Turnaje Masters

Nyni se zamétime na hledani modelu pro turnaje typu Masters. Situace se zde
komplikuje, jelikoz existuji ruzné typy turnaju Masters. Pro turnaje Indian Wells
Masters a Miami Open hledame modely pro prvni tii kola — R128, R64 a R32.
Pro zbyvajici turnaje hledame modely pouze pro prvni dvé kola, tj. R64 a R32.
Jako prvni si ukdzeme vyznamné parametry bivariantnich modelu pro turnaje
Indian Wells Masters a Miami Open, v zavorce jsou uvedeny p-hodnoty Waldovy

testové statistiky z.

] Indian Wells Masters ‘

R128 R64 R32
H2Hwon (0,0301) | H2HwWon (0,00178) | H2HwWon (0,0811)
H2HPlayed (0,0318) | GPlayed (0,00657) | Vyska (0,108)
Bye (0,00702)
Kurz (0,00716)
Ranking (0,01662)
MPlayed (0,0384)
MWon (0,0865)
H2HPlayed (0,087)
Miami Open

H2HWon (0,0071)
MPlayed (0,0138)
Kurz (0,0282)
Starts (0,0989)

H2HWon (0,00496)
Ranking (0,0451)
Kurz (0,0507)
MWon (0,0578)

H2HWon (0,058)
Vyska (0,0721)
Mwon (0,0957)

Tabulka 4.4: Vyznamné parametry bivariantni analyzy pro turnaje Indian Wells
Masters a Miami Open

Jak vidime, tak vyznamné parametry téchto turnaju se mezi sebou znacné lisi.
Zajimavad je absence proménnych Bye (ur¢itd ¢ast nasazenych hracu obdrzi volny
vstup do druhého kola, tudiz nehraje zapas v prvnim kole) a GPlayed (pocet ode-
hranych her (gamu) v predchozich kolech turnaje) ve druhém kole Miami Open,
coz muze znacit nepritomnost vlivu odehranych (GPlayed) a neodehranych (Bye)
zapasu. Stejné jako u grandslamovych turnaju, vliv vzajemnych zapasu mezi te-
nisty jednoznacné dominuje vyznamnym parametrium.

Podivame se, jaka je situace u Sesti zbyvajicich turnaju typu Masters.
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Madrid Open

R64

R32

H2HWon (0,0592)
MWon (0,105)

MWon (0,0499)
Vek (0,0572)
Kurz (0,0585)
H2HWon (0,063)
MPlayed (0,0852)
GPlayed (0,0975)

Italian Open

H2HWon (0,0154)
Ranking (0,0535)
MPlayed (0,0769)

Ranking (0,044)
Milon (0,0539)
MPlayed (0,0601)
Vek (0,086)
H2HWon (0,0919)

Canadian Open

Kurz (0,0594) | H2HWon (0,126)
Cincinnati Masters
H2HWon (0,014) |  Kurz (0,117)

Shanghai Masters
Kurz (0,0985) MPlayed (0,0301)
MWon (0,055)
H2HWon (0,0569)
Kurz (0,0733)
H2HPlayed (0,074)
Vek (0,0789)
Ranking (0,080)
Paris Masters
MWon (0,0519) H2HWon (0,0627)
H2HWon (0,0662) | MPlayed (0,0949)
MPlayed (0,0805)

Tabulka 4.5: Vyznamné parametry bivariantni analyzy pro zbyvajici turnaje Mas-
ters
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.....

je pritomnost proménné Vek u tfech turnaju. Zajimavé je také to, ze pocet ode-

hranych her, GPlayed, se objevil jen u jednoho turnaje a volny postup do druhého

kola, Bye, se mezi vyznamné parametry vibec nedostal.

Nyni si predstavime trojici nejlepsich modelu pro jednotliva kola Indian Wells

Masters a Miami Open. Cislo v zévorce uddvé hodnotu Akaikeho informaéniho

kritéria.

|

Indian Wells Masters

R128

R64

R32

H2HWon+H2HPlayed (15,244)
H2HWon (15,259)
H2HWon*H2HPlayed (17,18)

H2HWon (27,901)
H2HWon+Kurz (25,593)
H2HWon+MPlayed (29,691)

H2HPlayed (17,253)
H2HWon+H2HPlayed (17,67)
H2HWon (18,784)

Miami Open

H2HWon (17,575)
H2HWon+Kurz (18,303)
H2HWon+Starts (19,262)

H2HWon (23,632)
H2HWon+Kurz (25,13)
H2HWon+Ranking (25,265)

Kurz (8,817)
H2HWon (10,633)
Vyska+MWon (13,328)

Tabulka 4.6: Nejlepsi modely pro turnaje Indian Wells Masters a Miami Open

Rozhodli jsme se volit pouze tii modely, protoze u nékterych turnaju byl problém

najit vubec néjaké vyznamné parametry, tudiz ¢tvrty model by casto dosahoval

velice nizké uspésnosti klasifikace. V posledni ¢ésti kapitoly Nahodny vybér jed-

noho pozorovani z kazdého zapasu si predstavime trojici nejlepsich modelu pro

zbylé turnaje Masters.
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Madrid Open

R64

R32

H2HWon (13,407)
H2HWon+MWon (14,753)
H2HWon+Ranking (15,092)

Vek+Kurz (12,945)
H2HWon+GPlayed (12,953)
Kurz+GPlayed (13,223)

Italian Open

H2HWon+Ranking+MPlayed (18,122)
H2HWon+Ranking (20,062)
H2HWon+Kurz (20,348)

H2HWon (10,277)
Ranking+H2HWon (12,233)
MPlayed+H2HWon (12,258)

Canadian O

pen

H2HWon (11,348)
H2HWon+Vyska (11,352)
Kurz+H2HWon (13,073)

H2HWon+Vyska (21,661)
Vyska (21,923)
Starts (22,17)

Cincinnati Masters

H2HWon (21,877)
H2HWon+Starts (22,248)
H2HWon+MWon (23,826)

H2HWon (9,967)
Kurz+H2HWon (10,446)
H2HWon+Ranking (11,685)

Shanghai Masters

Kurz (32,74)
Starts+Kurz (33,035)
Starts+Home (33,047)

H2HWon (10,218)
MPlayed+H2HWon (11,892)
H2HWon+Kurz (11,984)

Paris Masters

MWon+H2HWon (12,256)
H2HWon+MPlayed (13,4)
MWon+H2HWon+MPlayed (14,196)

H2HWon (16,987)
H2HWon+Kurz (18,078)
H2HWon+MPlayed (18,206)

Tabulka 4.7: Nejlepsi modely pro zbyvajici turnaje Masters
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4.4. Souhrnné modely pro jednotliva kola vybra-

nych turnaja

V této casti kapitoly Hledani modelu se budeme zabyvat hledanim modelu
pro jednotliva kola vybranych typu turnaju. Budeme uvazovat dva typy turnaju,
grandslamové turnaje a turnaje typu Masters s 56 tucastniky, kterych je celkem
pét®, viz tabulka Masters turnaje a pocet hraci, kteif obdrz{ volny vstup do
druhého kola. Pouzijeme opét nahodny vybér jednoho pozorovani pro kazdy zapas
(bud’ z pohledu vitéze nebo z pohledu porazeného), ale tato pozorovani z kazdého
turnaje slou¢ime dohromady, tudiz dojde k poruseni jednoho z predpokladi mo-
delu, nezavislosti pozorovani. Hlavnim cilem téchto souhrnnych modelu je zjis-
tit, jak moc se vysledné modely lisi oproti modelum pro jednotlivé turnaje a
zda-li je poruseni predpokladu vubec zavazné. Stejné jako v predchozi casti kapi-
toly si vygenerujeme n hodnot z alternativniho rozdéleni (n znac¢i pocet zépasu
konkrétniho kola na turnaji). Po vygenerovani jednotlivych soubortu pozorovéni
(kdy v ptipadé hodnoty 1 zvolime zdpas z pohledu vitéze, v ptipadé hodnoty 0
zapas z pohledu porazeného) slou¢ime soubory do jednoho velkého souboru pro

konkrétni kolo.

4.4.1. Grandslamové turnaje

Jako prvni se zaméfime na grandslamové turnaje, kdy budeme hledat tii
modely pro tii kola — R128, R64, R32. V tabulce nize najdeme nejvyznamné;jsi
parametry bivariantni analyzy téchto tii kol, v zavorce jsou uvedeny p-hodnoty

Waldovy testové statistiky.

Stechnicky vzato je téchto turnaju Sest, turnaj Monte Carlo ale neni soucésti analyzy
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R128 \ R64 \ R32 |
H2HWon (6,91 -10~13) | H2HWon (1,85 - 107%) H2HWon (3,9 -10~%)
Seeded (3,09 -1077) Seeded (4,12-1077) Kurz (2,77 -1073)

Kurz (3,58 -1077) MPlayed (6,71-1077) | Ranking (7.34-1073)
Ranking (1,21-107°) | Ranking (8,17-1077) MWon (7.78 - 1073)
MPlayed (1,9-107°) Kurz (1,15-107°) MPlayed (3.39 - 1072)

Mion (4.37 - 107°) Mijon (9,06 - 10~%)
Qualifier (7,63 -1073)

Starts (3,16 - 1072)

Tabulka 4.8: Vyznamné parametry bivariantni analyzy pro souhrnné modely
grandslamovych turnaju

Mezi vyznamnymi parametry najdeme témér stejné proménné, jako u modelt pro
jednotlivé grandslamové turnaje. Zajimava je pritomnost proménné Qualifier
a Starts — jejich interpretaci si ukazeme v nasledujici sekci. V nasledujici ta-
bulce najdeme prehled ¢tyt nejlepsich modelu pro jednotliva kola vSech zapasu
odehréavajicich se na grandslamovych turnajich. V zavorce najdeme hodnoty Akai-

keho informacniho kritéria, na jehoz zédkladé jsme modely vybirali.

] R128 \ R64 \ R32 \
H2HWon*H2HPlayed+Kurz+ H2HWon+Ranking (67,258) H2HWon+Kurz (37,756)
Seeded (103,8) H2HWon+MPlayed+ H2HWon (37,797)
H2HWon+Kurz (107,94) Ranking (68,886) H2HWon+Kurz+
H2HWon*H2HPlayed+Kurz+ H2HWon+Kurz+ MWon (39,259)
Seeded+MPlayed*MWon (108,38) Ranking (69,245) H2HPlayed+Ranking (39,452)
H2HWon+Kurz+ H2HWon+MPlayed (70,547)
Seeded (109,6)

Tabulka 4.9: Nejlepsi modely pro jednotliva kola vsech grandslamovych zapasu

4.4.2. Turnaje typu Masters

Predmeétem dalsi analyzy budou zapasy na turnajich typu Masters s 56 ucast-

niky, zaméfime se pouze na dvé kola — R64 a R32. V nasledujici tabulce jsou

vvvvvv
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R64 \ R32 |
H2HWon (7,26 - 1077) H2HWon (4,74 -107°)
Seeded (1,93 -1073) Kurz (4,23 -107%)
Kurz (8,93 -1073) Muon (5,85 -107%)
Ranking (1,53-1072) | MPlayed (1,3-1073)
MPlayed (9,75-1072) | Ranking (2,07 -1073)
Mwon (1,09 -1071) Seeded (5,1-1073)
Qualifier (8,79-1073)
Bye (2,11-1072)

Tabulka 4.10: Vyznamné parametry bivariantni analyzy pro souhrnné modely
Masters turnaju s 56 ucastniky

V prvnim kole se mezi vyznamné parametry zaradily stejné proménné jako v pii-
padé grandslamovych turnaju. V druhém kole vybranych turnaju Masters se
mezi vyznamné proménné piidaly proménné Qualifier a Bye, vSechny proménné
z prvniho kola zustaly mezi vyznamnymi proménnymi. Prehled ¢tyt nejlepsich
modelu pro dvé prvni kola turnaju typu Masters nalezneme v nasledujici tabulce,

kdy cislo v zavorce udéava hodnotu Akaikeho informaéniho kritéria.

| R64 \ R32 |
H2HWon+Seeded+Ranking (66,024) H2HWon+Kurz+Seeded (56,386)
H2HWon+Seeded+Ranking+Kurz (66,951) H2HWon (57,334)
H2HWon+Kurz+Seeded (67,078) H2HWon+Seeded (57,636)
H2HWon (67,576) H2HWon+Kurz+Seeded+MWon (58,257)

Tabulka 4.11: Nejlepsi modely pro jednotliva kola vybranych Masters turnaju
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4.5. Interpretace parametru

V posledni c¢asti této kapitoly si ukazeme interpretaci vybranych zajimavych
modelu predstavenych na predchozich strankach. Zacneme interpretaci jedno-
duchych modelu s jednou vysvétlujici proménnou, kde nas zajima, zda m& pro-
ménna pozitivni nebo negativni vliv na vysledek zapasu, a jak velky tento efekt
je.

Prvni model (z ¢dsti modely pro vechny grandslamové turnaje dohromady),
kdy by jedinou vysvétlujici proménnou byla proménna Qualifier, by byl nasle-
dujiciho tvaru:

60,7621—1,8608-30

m(x) = 1+ 0.7621—1,8608z”

kde = znaci, zda hra¢ prosel kvalifikaci (1) nebo ne (0). Pomér sanci pro hrace,
ktery prosel a neprosel kvalifikaci, je roven OR = 0,155 — Sance hrace, ktery
prosel kvalifikaci, na vyhru zdpasu je vice nez 6krat mensi (prevrdacend hodnota
0,155), nez Sance na vyhru zépasu u hréace, ktery kvalifikaci neabsolvoval.
Porovname-li pomér Sanci u druhého modelu (rovnéz z ¢ésti pro vsechny
zapasy z grandslamovych turnaju dohromady) s jedinou vysvétlujici proménnou

Starts, dostaneme nésledujici rovnost

w ((L’ + 1) 6—0,14687+0709973~(x+1)

0,09973
w (QJ) ¢—0,14687+0,09973-x ’

Sance na vyhru u tenisty, ktery ma pocet minulych tcasti na turnaji vétsf (o jednu
ucast) nez druhy tenista je ptiblizné o 10 procent vyssi — patrné rozdil jedné icasti
na turnaji ma sice kladny vliv na vyhru tenisty, ale velikost tohoto vlivu neni ptilis

velka.
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V modelu pro pét vybranych turnaju typu Masters se v druhém kole mezi
dulezité proménné zatradila proménna Bye, ktera je pro turnaje typu Masters
typicka. Model s touto vysvétlujici proménnou by byl nasledujiciho tvaru

60,1699+1,5647-x

™ (x) = 1+ €0,1699+1,5647-2

kde z znaci, zda hra¢ obdrzel volny postup do druhého kola (1) nebo musel ab-
solvovat zépas prvniho kola (0). Pomér sanci OR = €155 = 4,78 — sance na
vyhru hréace, ktery obdrzel volny postup do druhého kola, je témér Skrat veétsi
nez Sance na vyhru hréace, ktery volny vstup do druhého kola neobdrzel. Tento
kladny efekt volného postupu do druhého kola jsme predpokladali, jelikoz hraci
jsou vice odpocati, a predevsim se tato skutecnost tyka hracu, kteff jsou nasazent,
tedy Spicky svétového tenisu.

Pro model H2HWon+Seeded+Ranking, ktery jsme stanovili jako jeden z moznych
modelt pro prvni kolo vybranych Masters turnaju, kde x = (1, 2, x3) predstavuje
vektor regresoru, dostaneme nasledujici rovnost

(%)

1nl—7r(x)

= —4,724 10,06 - 21 + 2,31 - 75 — 0,02 - 3,

kde x; nélezi proménné H2HWon a nabyva hodnot z intervalu (0;1), xo nélezi
proménné Seeded a nabyva hodnoty 1 pro nasazené hrace a hodnoty 0 pro ne-
nasazené hrace a x3 néalezi proménné Ranking, kterd nabyva hodnot od 1 az po
200.

Nejdiive se podivame na hodnotu absolutniho ¢lenu fy, jeho odhad BO = —4,72je
roven logaritmu Sance na vyhru tenisty oproti prohfte za situace, kdy jsou vsechny
vysvétlujici proménné nulové. Sance pii nulovosti regresorit by byla rovna 0,0089,
coz znamena, ze prohra by byla priblizné 112krat pravdépodobnéjsi nez vyhra.
Hodnota parametru i, s odhadem Bl = 10,06 predstavuje logaritmus poméru
Sanci mezi nasazenymi hraci s totoznymi hodnotami proménné Ranking, kdy se
pomér vyhranych vzajemnych zapasu vuci vsem odehranym vzajemnym zapasum
lisf o 1 (tedy hrac vyhrél vSechny vzdjemné zdpasy). Pomér Sanci na vyhru pii

10,06

rozdilu 1 u proménné H2HWon je rovna e°°, vyhra hrace, ktery vyhral vSechny
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vzajemné zapasy by byla vice nez 20 000krat pravdépodobnéjsi nez vyhra hrace,
ktery vSechny vzajemné zapasy prohral.

Pro hodnotu parametru (., jejiz odhad BQ = 2,31 je roven logaritmu poméru
Sanci mezi hraci se stejnou hodnotou proménnych H2HWon a Ranking, kdy rozdil
mezi hraci je zpusoben tim, zda je hra¢ nasazen nebo ne®. Sance na vyhru pii
rozdilu nasazenosti hraci je rovna e?3!, tedy vyhra nasazeného hrace je piiblizné
10krat pravdépodobnéjsi nez vyhra nenasazeného hrace.

Posledni parametr (3, s odhadem Bg = —0,02 je roven logaritmu poméru Sanci
mezi hraci se stejnou hodnotou proménnych H2HWon a Seeded, s rozdilem posta-
ven{ na zebifcku o jednu pozici. Sance na vyhru pii rozdilu postaveni na zebiicku
o jednu pozici je rovna e~%%2_ tedy vyhra hrace, ktery je postaven niZe na zebiicku

nez jeho protihrac, se s kazdym dalsim rozdilem v postaveni snizi o 2 %.

6V praxi takova situace logicky nastat nemiize, neexistuji dva hraci se stejnym postavenim
na zebficku a navic ,nasazenost“ ptimo souvisi s pofadim na zebiicku

62



Kapitola 5

Validace modelu

V této kapitole se dostavame k validaci jednotlivych modeli, tudiz k zjisténi,
jak ,dobre“ nase modely dokézaly predpovédeét vitéze tenisovych zapasu. V pred-
chazejici kapitole jsme vytvorili tii nebo ¢tyfi modely pro jednotlivé turnaje,
pripadné pro turnaje stejného typu. Tyto modely (odhady regresnich parametru
téchto modelu) pouzijeme na nova pozorovani, tenisové zépasy za sezénu 2018.
Opét mame k dispozici 12 datovych souboru, kdy jednotlivé datové soubory ob-
sahuji dvé nebo tii mensi ¢asti pro jednotliva kola. Z datovych souboru byly
odstranény neuplné zaznamy, které nastaly kvuli stejnym piicinam, jak bylo
vysveétleno v predchozi kapitole. Celkové pocty pozorovani pro jednotlivé datové

soubory tykajici se sezény 2018 jsou zaznamenany v nasledujici tabulce.

| Turnaj/Kolo [ R128 | R64 | R32 |

Australian Open 126 62 32
French Open 126 64 32
Wimbledon 124 64 32

US Open 110 58 32
Indian Wells Masters 62 64 28
Miami Open 64 64 32
Madrid Open - 48 32
Italian Open - 46 26
Canadian Open - 46 32
Cincinnati Masters - 48 32
Shanghai Masters - 48 32
Paris Masters - 30 26

Tabulka 5.1: Poc¢ty pozorovani pro jednotlivé datové soubory sezény 2018
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Pti predpovédi vitéze zapasu jsme zvolili piistup, ktery jsme vyuzili uz pii tvorbé
modelu — ndhodné jsme vybrali jednoho ze dvou hracu tenisového zapasu, a u vy-
braného hréace jsme na zakladé napozorovanych hodnot odhadli pravdépodobnost
jeho vitézstvi. V pripadé nasich modelu by nebyl soucet pravdépodobnosti vyhry
u vitéze a u porazeného roven jedné, proto jsme zvolili pristup nahodného vybéru.

Odhad pravdépodobnosti vyhry v zapase jsme ziskali pomoci prikazu
glm.probs=predict(fitl,newdata=data, type="response"),

kde fit1 predstavuje vytvoreny model na zdkladé dat za sezénu 2017. Poté bylo
potieba urcit takzvany ,cut-point®“, c¢: pokud vypoctend pravdépodobnost vyhry
v zapase presahne hodnotu ¢, tak daného tenistu oznacime jako vitéze zapasu.
Pokud je vypoctena pravdépodobnost vyhry v zapase mensi nez ¢, tak tenistu
oznacime jako porazeného. K urceni této prahové hodnoty jsme uzili ROC ktivky;,
kdy jsme vyuzili balicku pROC[15]. Ukazku ROC kiivky, s prahovou hodnotou ¢
0,57 a s plochou pod ROC kiivkou (AUC) 0,952 naleznete nize. Vyhlazena ROC

krivka vznikla uzitim binormalniho vyhlazovani.

L=
0.570 (0.832, 0.949)
w
o
w0 —|
a\ (=]
=
e AUC: 0.952
b < |
o
o
(=]
=
(=]
T T T
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1 - Specificity

Obrazek 5.1: Ukazka ROC kiivky pro souhrnny model prvniho kola grandsla-
movych turnaju
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Poté, co uréime nejvhodnéjsi cut point, jednoduse rozhodneme, které tenisty jsme

urcili jako vitéze, a které jako porazené, uzitim napiiklad nasledujiciho prikazu
glm.pred=ifelse(glm.probs >= 0.57, "Win", "Loss").

Abychom zjistili, jak dobré klasifikace jsme dosahli, vytvorime si klasifikacni ta-

bulku ptikazem
tabulka=table(glm.pred, data$Vysledek),

kdy vysledna tabulka ma nasledujici podobu:

Frediction
glm.pred 0 1
Loss 111 21
wWin 6 104

Procento spravné zarazenych pozorovani ziskdme jako soucet prvku na diagondale
vydéleny souctem vsech prvku v tabulce. VSechny modely byly validovany na
stejnych datovych souborech, kdy pfi ndhodném vybéru pomoci alternativniho

rozdéleni byla pouzita funkce set.seed.

5.1. Modely s nahodnym vybérem jednoho pozo-

rovani

V této ¢asti se podivame, jak dobré klasifikace jsme dosdhli u modelu, které
vyuzivaly ndhodny vybér jednoho pozorovéani a podivame se, ktery model (pfipadné
modely) dosdahly nejlepsich vysledku. Nejdfive se budeme vénovat grandslamovym
turnajum, procenta udavaji pocet spravné zarazenych pozorovani a ¢islo v zavorce
udava AUC. Prislusné kody pro validaci modelu jsou k dispozici na prilozeném

CD ve slozce NovaData.
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Australian Open

R128 R64 R32
H2HWon+Kurz H2HWon H2HWon
90,47 % (0,963) 100 % (1) 100 % (1)
H2HWon H2HWon+Ranking H2HWon+Vyska
88,88 % (0,956) 100 % (1) 100 % (1)
Ranking+H2HWon H2HWon+Seeded H2HWon+MWon
88,88 % (0,948) 100 % (1) 100 % (1)
Seeded+H2HWon H2HWon+Vek Vyska+Ranking
88,88 % (0,958) 100 % (1) 56,25 % (0,6)
French Open
H2HWon H2HWon+Seeded Kurz
80,95 % (0,890) 96,77 % (0,991) 100 % (1)
H2HWon+Qual. H2HWon GPlayed+MPlayed
80,95 % (0,900) 96,77 % (0,995) 87,50 % (0,917)
MPlayed+H2HWon H2HWon+GPlayed Kurz+MPlayed
80,95 % (0,891) 96,77 % (0,986) 81,25 % (0,867)
MWon+H2HWon H2HWon+Starts GPlayed+Kurz
80,95 % (0,895) 96,77 % (0,991) 93,75 % (0,983)
Wimbledon
H2HWon+Seeded H2HWon+Ranking MPlayed+Vyska
84,12 % (0,937) 90,32 % (0,977) 75 % (0,700)
H2HWon H2HWon+Seeded H2HWon+H2HPlayed
84,12 % (0,942) 90,32 % (0,977) 81,25 % (0,808)
H2HWon+Seeded+MWon H2HWon+Kurz H2HPlayed+Kurz
87,30 % (0,940) 83,87 % (0,927) 37,50 % (0,500)
H2HWon+Seeded+MPlayed H2HWon H2HWon+Vyska+H2HPlayed
85,71 % (0,934) 90,32 % (0,986) 81,25 % (0,867)
US Open
H2HWon+Kurz H2HWon Ranking
98,18 % (0,983) 96,55 % (0,967) 75 % (0,830)
H2HWon+Ranking H2HWon+Kurz Ranking+Kurz
96,36 % (0,981) 96,55 % (0,967) 81,25 % (0,850)
H2HWon H2HWon+MPlayed Ranking+Kurz+MWon
94,54 % (0,966) 96,55 % (0,961) 56,25 % (0,517)
H2HWon+Kurz+Ranking H2HWon+Ranking Ranking+Seeded
96,36 % (0,983) 100 % (1) 87,50 % (0,900)

Tabulka 5.2: Validace modelu pro jednotliva kola grandslamovych turnaju, pro-
centa udavaji pocet spravné zarazenych pozorovani a cislo v zavorce udava AUC

(plochu pod ROC kiivkou)

66



Z tabulky vycteme, Zze nékterymi modely jsme dosahli presné klasifikace.
Jedna se predevsim o turnaj Australian Open, kdy modely v druhém a tretim kole
sice obsahovaly vice vysvétlujicich proménnych, ale vliv proménné H2HWon byl na-
tolik silny, ze vypoctené pravdépodobnosti byly ovlivnény zbylymi vysvétlujicimi
proménnymi minimalné.

V pripadé tretiho kola French Open byl pouzit model s jedinou vysvétlujici
proménnou Kurz a bylo dosazeno 100% uspésné klasifikace. Nekdy se muze stét,
ze sazkové kancelare presné odhadnou vitéze zéapasu. V pripadeé 100% klasifikace
druhého kola US Open byl pouzit model s proménnymi H2HWon+Ranking. Je pa-
trné, ze nejhorsi (a predevsim nejrozmanitéjsi) vysledky nastaly ve tretich kolech
grandslamovych turnaji. Vsechny modely prvnich a druhych kol grandslamovych
turnaju v sobé zahrnovaly proménnou H2HWon, a vysledna ,diskriminace® témér
vzdy dosahuje hodnot vyssich nez 0,90. Jakmile ale k predikci pouzijeme jiné
proménné, tak se uspésnost klasifikace zhorsi, ale napiiklad u druhého modelu
tretiho kola French Open, kdy jsme pouzili model s proménnymi GPlayed+MPlayed,

jsme dosahli témér stejné dobrych vysledku jako pfi uziti modeli s proménnou

H2HWon.
’ Indian Wells Masters ‘
R128 R64 R32
H2HWon+H2HPlayed H2HWon H2HPlayed
93,54 % (0,966) 93,75 % (0,989) 78,57 % (0,578)
H2HWon H2HWon+Kurz H2HWon+H2HPlayed
93,54 % (0,977) 90,62 % (0,987) 78,57 % (0,711)
H2HWon*H2HPlayed | H2HWon+MPlayed H2HWon

Tabulka 5.3: Validace modelu pro turnaje Indian Wells Masters a Miami Open,
procenta udavaji pocet spravné zarazenych pozorovani a c¢islo v zavorce udava

93,54 % (0,966)

96,87 % (0,991)

85,71 % (0,822)

Miami Open

H2HWon H2HWon Kurz
90,62 % (0,978) 90,62 % (0,961) 87,50 % (0,783)
H2HWon+Kurz H2HWon+Kurz H2HWon
93,75 % (0,983) 87,50 % (0,965) 87,50 % (0,95)
H2HWon+Starts H2HWon+Ranking Vyska+MWon

87,50 % (0,957)

90,62 % (0,970)

56,25 % (0,55)

AUC (plochu pod ROC kiivkou)
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V tabulce 5.3 jsme se presunuli k turnajum typu Masters, kde se nejdiive
zaméfime na turnaje, kde jsme analyzovali tii kola. Stejné jako u modelu pro
grandslamové turnaje i tady byly témér vzdy pouzity modely, které obsaho-
valy proménnou H2HWon. Dvé vyjimky predstavuji prvni a treti model tretiho
kola Miami Open, kde u prvniho modelu byla pouzita pouze proménna Kurz a
dosahli jsme uspokojivého vysledku, a u tfetiho modelu byly pouzité proménné
Vyska+MWon a vysledek klasifikace nebyl moc piiznivy. Nejlepsich vysledki bylo
dosazeno kombinaci proménné H2HWon a nékterou z proménnych Kurz, Ranking,
Starts nebo MPlayed.

Situace pro zbyvajici turnaje Masters, kde jsme analyzovali jen dvé kola,
je zaznamenana v tabulce 5.4. Za zajimavy tkaz muzeme povazovat prvni mo-
del u druhého kola Madrid Open, ktery vznikl pomoci proménnych Vek+Kurz
a dosdhli jsme vice nez 93% uspésnosti klasifikace, zatimco druhy model, ktery
uvazoval H2HWon+GPlayed, dosdhl dspésnosti pouze 56 %. Je mozné, ze v dalsich
kolech Madrid Open rozhoduji vice zkusenosti (vék) nez jen vzajemné zapasy.

V pripadé prvnich kol Italian Open a Shanghai Masters modely nedosahly ani
na uspésnost 80 % a to jsme u Italian Open pouzili H2HWon, kterd u ostatnich
turnaju vedla k nadprumérnym vysledkiim. Prvni model pro Shanghai Masters
vyuzil proménnou Kurz a doséhl tispésnosti jen 66 %, je tedy mozné, ze doslo k ne-
standardnimu prubéhu turnaje, kdy ani sazkové kanceldre nedokéazaly spravné
urcit vitéze. Velice dobré predpovédi vznikly pro turnaj Cincinnati Masters, avSak
druhy model pro druhé kolo tohoto turnaje, ktery vyuzil proménné Kurz+H2HWon,
dosahl o témeér 20 % mensi uspésnosti klasifikace nez zbylé modely, které vyuzily
proménné H2HWon a H2HWon+Ranking. Tudiz je mozné, ze sadzkové kancelare od-

hadly vitéze zdpasu hufe nez ndmi uvazovana (a vytvorend) statistika H2HWon.
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’ Madrid Open ‘

R64 R32
H2HWon Vek+Kurz
87,50 % (0,911) 93,75 % (0,967)
H2HWon+MWon H2HWon+GPlayed
83,33 % (0,926) 56,25 % (0,383)
H2HWon+Ranking Kurz+GPlayed
83,33 % (0,919) 31,25 % (0,717)

Italian Open
H2HWon+Ranking+MPlayed H2HWon
73,91 % (0,683) 88,90 % (0,889)
H2HWon+Ranking Ranking+H2HWon
69,56 % (0,643) 80 % (0,907)
H2HWon+Kurz MPlayed+H2HWon
73,91 % (0,841) 86,67 % (0,889)
Canadian Open
H2HWon H2HWon+Vyska
82,60 % (0,873) 87,50 % (0,950)
H2HWon+Vyska Vyska
78,26 % (0,865) 75 % (0,742)
Kurz+H2HWon Starts
82,60 % (0,889) 37,50 % (0,617)
Cincinnati Masters
H2HWon H2HWon
91,66 % (0,922) 100 % (1)
H2HWon+Starts Kurz+H2HWon
91,66 % (0,93) 81,25 % (0,75)
H2HWon+MWon H2HWon+Ranking
91,66 % (0,926) 100 % (1)
Shanghai Masters
Kurz H2HWon
66,66 % (0,652) 93,75 % (0,925)
Starts+Kurz MPlayed+H2HWon
37,50 % (0,570) 93,75 % (0,917)
Starts+Home H2HWon+Kurz
37,50 % (0,559) 93,75 % (0,917)
Paris Masters
MWon+H2HWon H2HWon
86,66 % (0,889) 100 % (1)
H2HWon+MPlayed H2HWon+Kurz
93,33 % (0,944) 92,30 % (0,925)
MWon+H2HWon+MPlayed H2HWon+MPlayed
86,66 % (0,870) 92,30 % (0,950)

Tabulka 5.4: Validace modelu pro zbyvajici turnaje Masters, procenta udavaji
pocet spravné zarazenych pozorovani a ¢islo v zavorce udava AUC (plochu pod

ROC kiivkou)

69



5.2. Souhrnné modely pro jednotliva kola vybra-

nych turnaja

Nyni se zaméfime na modely vytvorené pro jednotliva kola grandslamovych
turnaju a turnaju Masters s 56 ucastniky. Tyto modely porusuji jeden z pred-
pokladu logistické regrese, vice viz Poruseni predpokladu. Nejprve se podivame
na validaci modelu pro prvni tii kola grandslamovych turnaju. K dispozici mame
mnohem vétsi soubor pozorovani, vétsi vzorek zapasu, takze bychom mohli do-
sahnout lepsich vysledki, nez kdyz se soustiedime pouze na konkrétni turnaje.
Procenta vyjadiuji aspésnost klasifikace a hodnota v zavorce udava AUC, neboli

plochu pod ROC kftivkou. Prislusné kédy pro validaci modelu jsou k dispozici na

prilozeném CD ve slozce NovaDataDohromady.

y R128 \ R64 \ R32
H2HWon*H2HPlayed+Kurz+Seeded H2HWon+Ranking H2HWon+Kurz
88,84 % (0,952) 97,58 % (0,996) 90,74 % (0,940)
H2HWon+Kurz H2HWon+MPlayed+Ranking H2HWon

89,25 % (0,954) 97,58 % (0,997) 87,03 % (0,932)
H2HWon*H2HP1 . +Kurz+Seeded+MP1. *MWon H2HWon+Kurz+Ranking H2HWon+Kurz+MWon

87,19 % (0,95) 97,58 % (0,996) 92,59 % (0,951)
H2HWon+Kurz+Seeded H2HWon+MPlayed H2HPlayed+Ranking

88,01 % (0,951) 97,58 % (0,997) 74,07 % (0,775)

Tabulka 5.5: Validace modelu pro jednotlivé kola vSech grandslamovych zapasu,
procenta udavaji pocet spravné zarazenych pozorovani a c¢islo v zavorce udava

AUC (plochu pod ROC kiivkou)

Nejlepsim modelem pro prvni kola grandslamovych turnaju je model H2HWon+Kurz,
ktery doséhl témér 90% uspésnosti klasifikace. V druhém kole jsme dosahli témér
98% uspésnosti klasifikace, kdy vSechny modely uvazovaly proménnou H2HWon
a k ni jednu nebo dvé ze skupiny proménnych Ranking, MPlayed nebo Kurz.
Silny vliv proménné H2HWon ale neumoznil ostatnim proménnym, aby ovlivnily
vypoctenou pravdépodobnost na vyhru, a proto byla tispésnost klasifikace u vSech
modelu totoznd. Pro tfeti kola grandslamovych turnaju nejlépe obstal model
H2HWon+Kurz+MWon, kdy proménnou MWon hodnotime tspésnost hrace za minu-

lou sezénu.
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V posledni ¢asti této kapitoly se budeme zabyvat validaci souhrnnych modelu
pro prvni dvé kola Masters turnaju s 56 tucastniky. Uspéénost klasifikace a oblast

pod ROC krivkou, AUC, jsou zaznamenéany v nasledujici tabulce.

y R64 \ R32 \
H2HWon+Seeded+Ranking H2HWon+Kurz+Seeded
82,20 % (0,885) 88,60 % (0,929)

H2HWon+Seeded+Ranking+Kurz H2HWon
82,20 % (0,886) 81,01 % (0,920)
H2HWon+Kurz+Seeded H2HWon+Seeded
83,05 % (0,886) 79,74 % (0,919)
H2HWon H2HWon+Kurz+Seeded+MWon
82,20 % (0,891) 88,60 % (0,929)

Tabulka 5.6: Validace modelu pro jednotliva kola vybranych Masters turnaju,
procenta udavaji pocet spravné zarazenych pozorovani a c¢islo v zavorce udava

AUC (plochu pod ROC kiivkou)

Nejlepsim modelem pro prvni kolo Masters turnaju se stal model H2HWon+Kurz+
Seeded, ale i ostatni modely, které obsahovaly proménné Seeded, Ranking nebo
Kurz dosahly témeér stejné tspésnosti. V druhém kole pro vybrané turnaje typu
Masters byla uspésnost klasifikace o néco malo vyssi. Dva nejlepsi modely jsou mo-
dely H2HWon+Kurz+Seeded a H2HWon+Kurz+Seeded+MWon. Patrné, vliv proménné
MWon nebyl ptilis velky, jelikoz neovlivnil vysledky klasifikace.

Muzeme zde pozorovat zajimavy jev — na rozdil od situace, kdy jsme méli
k dispozici pouze zapasy z jednotlivych turnaju a modely obsahujici proménnou
H2HWon a néjakou dalsi proménnou dosahovaly totoznych vysledku, nyni se do
popredi dostavaji slozitéjsi modely s vice proménnymi. V pripadé zapasu druhého
kola je rozdil mezi nejlepsim modelem a modelem obsahujicim pouze proménnou

H2HWon vice jak 7 procent.
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Zaver

Cile této diplomové prace bylo predikovat vysledky tenisovych utkani po-
moci logistické regrese na zakladé nejvhodnéjstho modelu, ktery uvazuje pouze
dulezité faktory. Modely byly vytvareny na zakladé udaju z tenisovych utkani
za sezonu 2017. Spravnost vytvorenych modelu jsem posléze ovérila na novych
pozorovanich, na tenisovych utkanich za sezéonu 2018.

V prvni kapitole jsem ¢tendfe seznamila s tenisem a jeho pravidly, s turnaji,
které jsou predmétem analyzy, predvedla jsem ukézku jednoho z datovych sou-
boru a vysvétlila, které faktory (proménné) chci pro tvorbu modeltu uvazovat.
Ve druhé a treti kapitole, které tvoii teoretickou podstatu této prace, jsem cCte-
narum priblizila regresni modely, a predevsim logistickou regresi, s durazem na
interpretaci parametru a na hodnoceni kvality modelu z pohledu feseni klasi-
fika¢niho problému.

Ve ¢tvrté kapitole jsem se vénovala vytvareni jednotlivych modelt, kdy jsem
priblizila problém poruseni predpokladu logistické regrese, ktery mél znaény vliv
na vyslednou podobu modeli. Dale jsem popsala, jakym zptisobem jsem modely
tvorila. Posléze jsem se vénovala samotné tvorbé modelu, kdy jsem zvolila dva
odlisné ptistupy. Prvni piistup spoc¢ival v ndhodném vybéru jednoho z dvojice po-
zorovani po kazdy zapas jednotlivych kol u jednotlivych turnaju. Druhy pristup
spocival v tvorbé souhrnnych modelu pro jednotliva kola grandslamovych tur-
naju a vybranych druhu Masters turnaju. Pro kazdy grandslamovy turnaj jsem
na zakladé Akaikeho informac¢niho kritéria vybrala ¢tverici nejlepsich modelu a
pro kazdy turnaj Masters jsem vybrala trojici nejlepsich modelu. V posledni ¢asti

¢tvrté kapitoly jsem se vénovala interpretaci parametri, jak u jednoduchych mo-
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delu s jednou vysvétlujici proménnou, tak jednoho slozitéjstho modelu, s tremi
vysvétlujicimi proménnymi.

V paté, zavérecné kapitole jsem na zdkladé ¢tyt (pripadné tii) vytvorenych
modelu provedla validaci na novych pozorovanich. Vysledky klasifikace hodnotim
jako nadprumeérné, zejména modely pro jednotliva kola grandslamovych turnaju
vykazuji znacny potencial, kdy vice pozorovani pomohlo ke zpresnéni klasifi-
kace. Jednozna¢na dominance v parametrech vyslednych modelu nélezi proménné
H2HWon, kdy se tato proménné nachazela témeér ve vsech vytvorenych modelech.
Vyznamnost vzajemné odehranych zapasu predcila i vyznamnost kurzu daného
sazkovymi kancelafemi, coz je zajisté prekvapivé zjisténi. Déle se v modelech ¢asto
objevovaly proménné Ranking, Seeded, MPlayed, v nékolika malo pripadech i
proménné Vyska, Vek, Starts. Nejlepsich vysledku ale bylo dosazeno pomoci
modelu, v kterych se vyskytovala proménna H2HWon.

Pevné vérim, ze tato prace, zejména jeji prakticka cast, je dostateéné srozu-
mitelnd i pro jedince, ktefi nemaji pfilis velké matematické povédomi a ze dokaze

zaujmout i nékteré z rad sportovnich fanouski.
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