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Abstrakt

Kurzové sazeni je momentélné velkym fenoménem a tato prace se zaméiuje na vyhodnoceni
kli¢ovych faktorii v sdzeni na nejvyssi anglickou fotbalovou ligu. Ucelem této prace je dét
sazejicimu odpovéd na to, zda se s danym kurzem vyplati vsadit si na urcity zdpas pri
zvazeni vsech rizik, ¢i nikoliv. V této préaci jsou zanalyzovidna uréita data, na kterych by
mél zaviset vysledek zapasu. Data jsou posbirand z nékolika predchozich roc¢niki dané
soutéze a také z dalsich soutézi, kterych se tymy z nejvyssi anglické fotbalové ligy ticastni.

Abstract

Betting on sports is currently a trending phenomenon and this thesis is focusing on eva-
luating key factors for betting on the Premier League football matches. The aim of this
thesis is to provide a better with an answer to whether it is a good idea to make a bet on
a certain match considering current odds and risk factors or not. In this thesis we analysed
certain amount of data on which the match results shall be depending on. We collected the
data from previous seasons of this League as well as from other football competitions the
Premier League teams take part in.
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Kapitola 1

Uvod

Kurzové sdzeni je v soucasné dobé velmi oblibend zabava. Nejpopularnéjsi jsou siazky na
sport, zejména pak na fotbal. I pfesto, ze se nejedna o jeden z nejsnazsich sportl na ziskové
sazeni, tési se obrovské oblibé po celém svété. O néco 1épe se dd predpovidat konecné skére
napfiklad tenisovych zapasi, kde mohou nastat pouze dva vysledky a je zde méné faktoru,
které ovlivnuji zapas. Presto je hlavnim cilem préace nalezeni algoritmu, ktery by umoznoval
dlouhodoby zisk ze sazek pravé na fotbalova utkani. Konkrétné se tato prace zaméruje na
nejvyssi anglickou fotbalovou ligu Premier League.

Anglicka nejvyssi fotbalova soutéz je povazovana za jednu z nejzajimavéjSich a nejvyrov-
nangjsich na svété. Momentalné existuje pouze malé mnozstvi tézko dostupnych programu
a algoritmt, které se snazi predpovidat procentualni Sanci na remizu ¢i vitézstvi jednoho
nebo druhého tymu. Vétsina z nich neni ptilis presnéd. Cilem préace je vytvorit program,
ktery dokaze zjistit, zda se na zakladé téchto Sanci a vypsanych kurzt vyplati sdzet na
dand utkani. Jedna se o propracovanegjsi systém, ktery ma navic také odpoveédét na otazku,
zda se opravdu vyplati investovat do dané konkrétni sazky. Je ale ovSem stéle fe¢ o sportu,
ktery je nevyzpytatelny a mohou nastavat vysledky proti vSem predpokladim.

Ve druhé kapitole 2 této prace je popsana anglické fotbalova liga, jeji specifika a atributy
od kterych se odviji vysledky zapasi. Tteti kapitola 3 se zabyva kurzovym sdzenim, zakladni
charakteristikou a néasledné rozvedenim sazeni na sport a konkrétné na anglickou ligu. Poté
jsou zde zminény dalsi podobné algoritmy. Jejich acelem bylo predpovidani vysledku zapastu
a snaha o financ¢ni zisk z kurzového sézeni. Ve ¢tvrté kapitole 4 je popsdno strojové ucend,
které bylo vyuzito pro vypocet pravdépodobnosti vitézstvi v zapasech. V paté kapitole je
vysvétleno, jakym zptsobem byl algoritmus implementovan, jak byla ziskavana data a jak
probihalo jejich vyhodnoceni.



Kapitola 2

Premier League

Fotbal je tymovy sport a fadi se mezi nejpopularnéjsi kolektivni sporty na svété. Takovy,
jaky ho dnes zname, vznikl v Anglii v 16. stoleti. Hraje se s jedenécti hraci na kazdé strané,
pricemz jednim z nich je brankar. Hrat mtzou tymy v libovolném rozestaveni, které si zvoli.
V zépase se tedy kromé brankate objevuji v zdkladnim rozdéleni také obranci, zaloznici a
utocénici. Minimalni pocet hracu pro jeden tym je sedm. Ve vétsiné svétovych lig a také v
té anglické je maximalni pocet stridanych hract v zapase omezen na tii, coz bylo ovsem
v posledni dobé zménéno a ovlivnéno virovou krizi. Stejné tak je omezen pocet hraci na
stridacce na sedm hraca.

Zapas je rozdélen na dvé poloviny po ¢tyticeti péti minutich, kdy cas plyne bez preru-
seni. K zékladni hraci dobé se v daném polocase pridava cas, po ktery byl zapas prerusen
z divodu oSetfovani ¢i stfidani. V anglické lize se kazdy zapas hraje o body, které urcuji
poradi v tabulce. Za vitézstvi tym ziskava tfi body, za remizu jeden a za prohru nema
bod zadny. Pokud nastane nerozhodny vysledek, zdpas se nikdy neprodluzuje. Dilezité je
si uvédomit, Ze nastaveny Cas neni to stejné, co prodlouzeni. [/]

2.1 Nejvyssi anglicka fotbalova liga

Anglie se pravem oznacuje za kolébku fotbalu. Jeji nejvyssi liga je nejsledovanéjsi fotbalovou
ligou svéta a tim padem také ligou, na kterou se nejvice sazi. Kazdy zapas je velice ostre
sledovan nejen anglickym publikem. V soucasném forméatu, v jakém ji zname dnes, byla
zalozena roku 1992. V soutézi je 20 tymu, které se ve 38 kolech utkaji o titul, o mista v
postupuji primo do nejvyssi evropské klubové soutéze, kterd se nazyva Liga mistru, 4. celek
ligy o ni hraje predkolo. Paty celek postupuje do nizsi Evropské ligy. Naopak posledni 3
tymy sestupuji do nizsi soutéze. [7]

Na anglické lize je specifickd jeji Spicka. Do té se da pocitat az 6 tymu, coz neni iplné
obvyklé. Tyto tymy maji silné postaveni i ve svétovém fotbalu a kazdym rokem se ocekava,
ze ve finalni tabulce v prvni Sestici tymi této ligy budou pravé Manchester United, Man-
chester City, Chelsea FC, Liverpool FC, Tottenham Hotspur a Arsenal London. Tyto tymy
maji také k dispozici vice finan¢nich prostredki nez zbytek ligy a tomu odpovida i kvalita
jejich kadru.

Stale se vSak bavime o sportu, a tak to nemusi byt pravidlem. U zbylych ¢trnacti tymu
neni z pocatku vibec nic jisté a dalsi vyvoj se da predpovidat az po nékolika odehranych
kolech. Predikce pred sezonou ¢asto kon¢i fatalnim netspéchem. Prikladem muze byt sezéna



2015/2016, kdy celou ligu vyhral tym Leicester City navzdory tomu, ze pred sezénou na
jejich vitézstvi byl vypsan kurz pét tisic ku jedné.[22]

Dulezité jsou také dalsi soutéze, do kterych se muzstva z anglické nejvyssi soutéze za-
pojuji. Jedna se o FA Cup, Anglicky ligovy pohar, Ligu mistra a Evropskou ligu. Zapasy
z téchto soutézi nemohou byt ignorovany, prestoze se préace soustfedi pouze na Premier
League. Kazda soutéz ma jiny systém a nastupuji v nich tymy zcela odlisSnych trovni, a i
s témito faktory je potieba pii vypoctu pocitat. Ku prikladu v FA Cupu muzou muzstva
nastoupit proti tymu z paté nejvyssi anglické soutéze, naproti tomu v Lize mistri mohou
hrat proti nejlepsim celk@im ze Spanélska, rozdil v zapasech proti Stevenage FC s hodnotou
tymu 400 tisic euro [16] a Barceloné, kterd ma momentélné hodnotu 897 miliont euro [13],
je zrejmy, obé hodnoty jsou k datu 3. 7. 2020. I pro samotné tymy maji zapasy rtznou
prioritu, a to se nejvice odrazi na sestave, kterou do zdpasu nasazuji.

V pribéhu sezony, jak Leicester stale vyhraval, se kurz zacal zna¢né snizovat. Zatimco
sazkafi stale nebrali celkové vitézstvi Leicesteru jako realnou véc, v tomto okamziku by uz
program, na rozdil od lidského tsudku, chybu v podcenéni tymu neudélal. Program jako
takovy nebere v potaz jméno tymu jako atribut, na kterém by mélo zdlezet vitézstvi. Néco
takového, co se povedlo Leicesteru, se opakuje jednou za padesat let a ani zdaleka to neni
pravidlem. Tato skutecénost umoznuje pravidla nastavit a zjistit atributy, které maji na
vysledku nejvétsi podil.

2.2 Porovnani s ostatnimi ligami

Pri srovnani nejlepsich lig Evropy se ¢asto hovori o top péti soutézich. Zahrnuji némeckou
Bundesligu, spanélskou Laliigu, italskou Serii A a francouzskou Ligue 1. Pro svoje porovnani
jsem se rozhodl vyloucit francouzskou nejvyssi ligu a to z toho divodu, ze v top triceti
klubech maji pouze dva zastupce podle hodnoceni klubovych koeficientt UEFA [12]. Proti
tomu méa Anglie mezi prvnimi t¥iceti kluby Sest tymii stejné jako Spanélsko, Némecko tii a
dva kluby tésné za hranici tiicitky a Italie ma také tii zdstupce. Na nésledujicich grafech
jsou ukazany rozdily v nékolika faktorech, které mohou mit vliv na vitéze zapast.

Vsechny nésledujici statistiky jsou vytvoreny z posledni uplynulé sezény 2018/2019. Z
grafu 2.1 je patrné, Ze co se tyCe vstrelenych branek, vyéniva nejvyssi némeckd soutéz. V
porovnani s ostatnimi soutézemi v ni souperi pouze osmnact klubt, ve zbylych zminovanych
soutézich klubi dvacet. Vétsina tymi v Némecku se snazi hrat ofenzivni fotbal, a to i tymy
ve spodnich patrech tabulky, a tak casto zdpasy kon¢i vysokymi rozdily. V ostatnich ligach
pripisuji pomér nizsich branek jinym faktorim. V Anglii je to ddno vyrovnanosti a také tim,
ze se hraje uz vice na vysledek nez pro zdbavu fanousktm. Fotbal je tedy vice zaméreny na
taktiku a je opatrnéjsi. V Italii vzdy prevladal fotbal postaveny na obrané, kdy staci vstrelit
jeden g0l, kdyz tym nedostane zadny. Ve Spanélské lize malo vstielenych branek zpusobuji
neprilis kvalitni celky ze spodni poloviny tabulky, které ve vzajemnych zapasech nechtéji
prohrat, a proti silnéjsim tymum se snazi neutrpét prilis velkou porazku. V poslednich
letech se i Spanélska liga o néco vice vyrovnava, a i slabsi celky jsou schopné uhrat zajimavé
vysledky proti tém nejlepsim.

U vyhody domaciho prostiedi v grafu 2.2 je na tom nejlépe anglicka liga, coz se da
pricist predevsim navstévnosti. Hned za ni je totiz s Gspésnosti némeckd liga. Na rozdil od
dalsich dvou zminovanych soutézi je zvykem, ze i zdpasy tymu ze spodnich pricek némecké
a anglické ligy maji vysokou navitévnost a ¢asto byva vyprodano. Ve Spanélsku a Itlii na
neatraktivni zadpasy byva stadion z vétsi ¢asti prazdny. V téchto ligach je také zvykem na
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Obrazek 2.1: Prumér gélu vstielenych za zdpas ve ¢tyfech nejlepsi ligdch Evropy [17].

svaj tym piskat, pokud se nedari. To je opét néco, co se v Premier League a v Bundeslize
déje pouze ve velice vyjimecnych pripadech.
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Obréazek 2.2: Pomér pro vysledky na domacich stadionech ve ¢tyfech nejlepsi ligdch Evropy

[15].

Na grafech 2.3 a 2.4 je vidét, ze italska a Spanélska liga maji nejvétsi pocet zlutych a
cervenych karet. Tento fakt pTipisuji dvéma faktorim. Prvnim z nich je ten, Ze se béhem
téchto zapast vice simuluje. Pokud rozhod¢i pozna, ze se jednd o simulaci, mtze hrace
potrestat zlutou kartou. Pokud se mu to vSak nepodafi, tak nékteré zakroky vypadaji htre,
nez co se ve skutecnosti udalo a opét rozhodéi muze udélit kartu. V Anglii i v Némecku se
na simulovani stdle pohlizi s odporem a divaci si na to nezvykli. Hraci, kteri se toho dopusti
jsou casto verejné kritizovani, a i na jeden takovy incident se nésledné vzpomind nékolik
sez6n, tak je simulovani v téchto ligach stale spise vyjimka.

Druhym diavodem je, ze zépasy jsou emotivnéjsi. Hraci se snadnéji nechaji vyprovokovat
a v zapalu hry nasledné oplaci predchozi zakrok. Také dochazi k riznym strkanicim, vymeé-
nam nazoru, které jedna strana psychicky neunese a po téchto incidentech se také rozdavaji
zluté a nékdy i ¢ervené karty.
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Obrazek 2.3: Prumér zlutych karet na zépas ve ¢tyfech nejlepsi ligdch Evropy [17].
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Obrazek 2.4: Prumér ¢ervenych karet na zapas ve ¢tyfech nejlepsi ligdch Evropy [17].

Vsechny tyto atributy budou pouzity pro vypocet Sance na tispéch tymu. Nékteré faktory
jsou v urcitych ligach vyraznéjsi nez v jinych. 5.1

Préveé z téchto divodt se prace nezabyva vseobecnym algoritmem pro fotbal jako takovy,
ale zaméruje se na jednotlivou ligu. Kazda soutéz se lisi, a proto se ocekava, ze model pro
predikci by pri zpracovani ostatnich soutézi zménila vahy pro jednotlivé parametry jinak,
prestoze samotné parametry, které ovliviiuji zdpasy se lisit nemusi.



Kapitola 3

Kurzové sazeni

Kurzové sédzeni funguje na principu dohody dvou stran. Jedna strana, kterd na zakladé
predpokladt vypisuje kurzy a druhd strana, ktera si na zakladé téchto kurzt vybira sazku
se zhodnocenim rizik a nasledné vybere ¢astku, kterou chce na danou prilezitost vsadit.
Nejcastéjsi moznosti jsou sdzky u sdzkovych kancelafi. Momentélné na trhu dominuje on-
line sazeni. Nedochazi se do sazkovych kancelari s opisovanim koédu zapasu a prilezitosti,
které chce sazejici na zédpas vsadit, ale vSe se fesi pres web nebo mobilni aplikace. Na zdpasy
se d4 sazet pred jejich zacatkem i zivé béhem jejich prubéhu.

3.1 Sazeni mimo sazkové kancelare

Kromé sazkovych kancelari kurzy vypisuji i jednotlivi bookmakeri. Bookmakerovi je mozné
zaslat i vlastni tipy a ten na jejich zakladé vypise kurz. Méjme priklad zdpasu Premier
League, kde se utkd Arsenal a Chelsea. Pokud by si sdzkar chtél vsadit na to, Ze Arsenal
vyhraje presné o jeden gol, v zapase padnou vice nez ¢tyti zluté karty a Chelsea bude mit
alespon tfi rohové kopy, tuto moznost sdzkové kancelare neposkytuji. Sdzky jsou u nich
omezené na jednu prilezitost na zapas, to znamena moznost vsadit si pouze napriklad na
pocet roht nebo na to, ze Arsenal vyhraje o jednu branku. Pravé kvili tomu poskytuji svoje
sluzby bookmaketi. U téchto sazek znacné stoupa riziko, protoze se jedna o kombinaci vice
udalost, které vsechny museji vyjit. S vysSsim rizikem se zveda i kurz.

3.2 Moznosti sazek

Mozné je sazet na spolecenské udélosti napriklad volby, reality show, zavéry popularnich
seriali, vyvoj pandemie nebo ceny potravin. Obecné plati, Ze ¢im vétsi a popularnéjsi saz-
kova kancelar je, tim vice moznosti pro sazeni mé. NejCastéjsi jsou samoziejmeé stale sazky
na sportovni utkani. Do kategorie sporti se v posledni dobé dostala i moznost sizeni na
e-sporty. Pri sportovnich udalostech se jedna o siroké pokryti v podstaté vsech sledovatel-
nych sporti. U anglické fotbalové ligy je obvykle pres sto moznosti na co je mozné si vsadit
pri kazdém utkani. Poc¢inaje vysledkem zapasu, pres strelce géli, pocty zlutych karet, pe-
nalt, ¢ervenych karet, handicapy pro jednu ¢i druhou stanu az po vlastni gély. V bakalaiské
préaci se budu zabyvat sdzkami na vysledek zapasu, tedy vyhra doméacich, remiza nebo vyhra
hostii.



3.3 Formy tiketa

V této podkapitole budu brat v potaz pouze sizeni u sdzkovych kanceldii nikoli sdzky u
bookmakerti, protoze pro praci nejsou s ohledem na jejich povahu relevantni. Stejné tak
sazky zivé nejsou cilem této bakalarské prace, protoze k vyhodnoceni vsech faktori dochazi
pred zapasem.

Sazet se muze nékolika zpusoby. Jako nejlepsi se pro dlouhodobé sizeni ukazuji sélo
tikety, tedy tikety s jednou prilezitosti, protoze predstavuji nejmensi riziko. Kurz, ktery byl
na danou prilezitost vypsan se vynasobi ¢astkou, kterou sdzkar podal. Dalsi z moznosti je
zépasy na tiketu kombinovat. V tomto pripadé mizZeme tipovat vice zdpasi na jeden tiket
s tim, Ze kurz se nasobi. Pokud je napriklad vsazeno na vitézstvi s kurzem dva a na remizu
s kurzem t¥i, vysledny kurz bude Sest a timto kurzem se pak nasobi vsazena castka. Kurz
je sice lakaveéjsi, ale je zde vyssi riziko, ze pokud jeden z tipt nevyjde, celd vsazend castka
propadne sazkové kancelAari.

Zajimavé jsou kombinované tikety, kde si sazkar zapasy rozdéli do skupin a nasledné
si urcuje ¢astku, kterou chce vsadit na kazdou z nich. Pro kazdou skupinu se pocita kurz
jednotlivé. Cim vice je skupin, tim vice se ¢astka, kterou chce sazejici podat, ndsobi. Na-
priklad u t¥i skupin se pro prvni dvé ¢astka nasobi ¢islem t¥i 3.1. Pokud bude vsazeno na
prvni a druhou skupinu deset korun, tak musi byt vsazeno tficet korun na kazdou z nich,
stale se vSak do celkového zisku bude kurz nasobit pouze deseti. Pokud je netispésny tip
na jeden zapas ze skupiny, je skupina vyhodnocena celd jako nevyherni, ale stdle muze byt
uspésny zbytek tiketu. Diky tomu muze sazkar skoncit v zisku. Nevyhodou je, ze celkovy
vklad musi byt vétsi a také, ze celkovy kurz nevznikd primo nasobenim kurzu jednotlivych
skupin a na rozdil od pfedchozich prikladi je nizsi. Ve skupinach mtze byt jeden nebo vice
zdpasi, limity na pocet zdpasu a celkovy pocet skupin se lis{ v riznych sazkovych kancela-
fich. Presné vypocty s tim, jak je to s findlnim urcenim kurzu stejné tak s ¢islem, kterym
se nasobi ¢astka pro jednotlivé skupiny si kancelare nechavaji pro sebe.

3.4 Vypocet kurzu

Kurzy jsou pocitany na zakladé pravdépodobnosti dané udélosti. Nejtradi¢néjsi jsou dva za-
pisy, jeden z nich je typicky pro dostihové zdvody. Pokud je kurz na vitézstvi koné v zdvodu
napiiklad ¢trndct ku jedné, vsazend castka by byla nasobena hodnotou 4,33 [6]. Pro tu-
zemské sazkové kancelare jsou vsak Castéji kurzy zapisovany uz rovnou formou desetinnych
¢isel.

Tato ¢isla jsou pocitana tim zptsobem, Ze se sto procent podéli pravdépodobnosti dané
udélosti. Vezméme piiklad tymu A a tymu B s pravdépodobnosti vyhry tymu A 46 %,
remizy 28 % a vyhry tymu B 26 %. Kurz na vitézstvi tymu A by byl 2,17, na remizu 3,57
a na uspéch tymu B by byl kurz 3,85. Takto se dopocitame k ¢istym kurztim. Sazkova
kancel4r ndsledné tyto kurzy jesté priblizné o 10 % snizi.

Nejlépe je to pozorovatelné u naprosto vyrovnanych zapasiu s dvéma moznymi vysledky.
nejznaméjsi kancelafe Fortuna je to jesté o setinu nizsi. Cést, o kterou byl kurz snizen, se
oznacuje jako marze a slouzi k zajisténi zisku danych sazkovych kancelari.



AKU  KOMBI

Skupina A

FK Minsk - Torpedo
Zhodino

Vysledek zapasu

Tip: Remiza

Skupina B

Ruh Brest -
Gorodeya

Vysledek zapasu - Dvoitip
Tip: Neprohra Gorodeya
Belshina Bobrujsk -
Dinamo Brest
Vysledek zapasu

Tip: Remiza

Skupina C

Energetik BGU -
Smolevichi
Vysledek zapasu
Tip: Energetik BGU
Celkovy kurz

Celkovy vklad

o Aku-3 Tx

VSADIT 80,00 KC

Rozpis sazenek Odeslat na poboéku

0 Chyb
1 Chyba

Obrézek 3.1: Priklad kombinovaného tiketu [14]

3.4.1 Proménlivost kurzu

Kurzy mohou byt vypsany dlouhou dobu pred zapasem. Opét zalezi na jednotlivych kan-
celarich, ale nejcastéji jsou k dispozici tyden az dva pred utkanim.

Na obrazku 3.2 je mozné pozorovat vyvoj kurzu pro jedno z nejvétsich derby ve svétovém
fotbale, a to pro zdpas Manchesteru United proti Liverpoolu, kdy prvni jmenovany byl
domacim celkem. Kurz byl vypsan po kole, kdy United porazili Chelsea pomérem 2 - 1, v té
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dobé se klub Chelsea nachazel v prvni ¢tytce tabulky. Liverpool vyhral nad West Hamem ze
stfedu tabulky 4-1. V této chvili byl kurz, jak je patrné z grafu, na hodnoté 2,3 na United,
3,3 na remizu a 3,2 na vyhru Liverpoolu. Dalsi zdpasy se odehrali 3.3, kdy Liverpool porazil
Newcastle United 2-0, coz byl ocekavany vysledek a na kurz nemél zadny vliv. Manchesteru
United se vSak 5.3 pri zadpase na pudé Crystal Palace prili§ nedarilo a az v poslednich Sesti
minutdch dokazali vyvo] zapasu otocit a vyhrat pomérem 3:2 gélem v nastaveni. Jejich
vykon nebyl viubec presvédéivy a dlouhou dobu to vypadalo, Ze zdpas prohraji. Kurz na
Manchester United po zapase proto stoupl.

Naopak Liverpool mél jesté jeden zapas, a to ¢tyfi dny pred derby s United. Bylo to
utkani Ligy mistri, kde mél Liverpool jiz témér jisty postup a celé utkani se odehralo v
tréninkovém tempu. Zapas tak skoncil remizou, ale kurz na Liverpool presto klesl, a to

vvvvvv
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tti pfi¢iny, jednou z nich je rozlozeni vklad. Po vypsani kurzi bookmakerem se sazkaitm
mize jeden z kurzli zdat vyhodnéjsi a vétsina z nich tak bude sazet pravé na néj. V ten
moment kurz klesne, aby sazkova kancelai neméla prilis velké ztraty. Dalsi pri¢inou muzou
byt Spatné vyroky ze strany manazeru nebo hrac¢u, které naznacuji nepokoj v kabiné nebo
malou duvéru v muzstvo, stejné tak jako zranéni klicovych hraca pri tréninku. Posledni
pri¢inou je balancovani kurzt s ohledem na ostatni sdzkové kancelafe. Na toto téma se
vyjadril bookmaker Tipsportu s prezdivkou palo s odpovédi, ze cilem asi vsech kancelari je
mit "spravny'kurz a ten se musi blizit trhovému prumeéru, pokud trh funguje spravné [9].
proto se timto smérem vydavam i v bakalarské praci. Soupisky jsou znamy hodinu pred
utkanim, a to je vétsinou posledni moment, kdy se kurzy mohou néjak zdsadnéji zménit. I
zde muzeme vidét, ze se nakonec kurz posunul na vyrovnanou hodnotu ptiblizné 2,75 na
oba celky.

3.5 Profit ze sazeni

U profitu je dulezity zejména ten dlouhodoby. Neni az tak zajimavé, ze po jednom kole
je sézkarl v zisku nebo deficitu nékolika procent, ale dilezity je vysledek po péti a vice
kolech. Pri sadzeni na fotbal existuje nepreberné mnozstvi strategii, kterymi je mozné se
fidit. Jako piiklad bych uvedl bakaldiskou praci Kubese [26] - Modelovani a odhadovani
vysledkt sportovnich utkani za pouziti pravdépodobnosti a statistiky. V préci se zminuje o
uspésném pouziti modelu Dixona a Colese z roku 1997, model je ze statistického hlediska
zalozen na Poissonové rozlozeni pravdépodobnosti. Do predpokladu bral v potaz vyhodu
doméciho tymu, pravdépodobnost na dosavadnich vysledcich s vétsi relevanci pro nejnoveéjsi
vysledky a zohlednoval silu itoku a obrany obou tymil, které se zapasu zicasnily. Metodu
testoval Uispésné pravé na anglické nejvyssi fotbalové lize, na nizsi anglické lize uz takovy
uspéch neméla.

Dalsim ptikladem je diplomova prace na téma Statistické a rozhodovaci postupy pii
sdzeni[27], ve které se zabyval sdzenim na t¥i moznosti a to vyhru, remizu ¢i prohru. Vychazel
z dat nejvyssich fotbalovych lig z Ceska, Némecka a Anglie. Jako nejvétsi problém pro
dosazeni profitu uvadi marze sdzkovych kancelaii.

Prace z VUT se zaméfila na pouziti neuronovych sitich pfi snaze o ziskové sazeni na
tenisové zapasy. V zavéru prace bylo zminéno, ze samotnd neuronova sit nebyla dostacujici
pro dosahnuti spravnych kurza. Hlavni rozdil byl také ve snaze predikovat vysledky teni-

11



Man.Utd. vs Liverpool (Fotbal, 1 Anglie, Anglie)

sobota, 10/3/2018 13:30:00, graf Fortuna

I L
3
\
25
J_’
27/02/2018 1/03/2018 3/03/2018 5/02/2018 7/02/2018 gg}fﬁ:

— Man Utd. =—— remiza = Liverpoal

Obrazek 3.2: Vyvoj kurzu pred zdpasem Manchester United vs. Liverpool [28]

sovych, a ne fotbalovych zapasu [21]. Nutné je také zminit, ze sdzkové kancelafe mohou
snizovat maximalni ¢astku vklada pro jednotlivého uzivatele, coz také znac¢né znesnadnuje
dlouhodoby profit.

3.6 Ziskavani kurzu

V Cesku se na trhu nachazi nékolik kancelaii, od kterych lze ziskdvat kurzy. Nejznadméjsi
z nich je Tipsport. Poskytuji jak kurzy pred zdpasem, tak live v pribéhu utkani, navic se
k nim da dostat i bez registrace a prihlaseni uzivatele. API pro stahovani kurzti poskytuji
pouze svym partnerim. Podobné funguje i dcerind spolec¢nost Chance, ktera patti pod
Tipsport. Jejich web se v podstaté nelisi a vypisuji i stejné kurzy.

Dalsi sazkova kancelar, kterd stoji za zminéni, je Fortuna. Co se tyka pristupu na stranku
a ke kurzim, nelisi se od Tipsportu. Jelikoz uz se jedna o jinou spolecnost, tak se lisi ve
vysce kurzu vypsanych na zapasy. U nizsich kurzu jsou rozdily obvykle v fadu nékolika setin,
vyjimecné se vysplhaji pres desetiny, naopak u téch nejvyssich jsou uz rozdily v desetinach
a v nékterych pripadech jdou i do jednotek. Nevyhodou je, ze Fortuna mé vétsi marze, jenz
se vétsinou pohybuji od 1.05 do 1.09 proti tomu Tipsport, u kterého je obvykle marze od
1.04 do 1.07 [28].

Posledni dvé vétsi sazkové kancelare na nasem tzemi jsou SYNOT TIP a Sazkabet. Obé
z nich se nelisi od dfive zminénych, co se tyka nabidky kurzt a API. Lisi se ve vypsanych
kurzech, protoze kazda kancelar si je vypisuje sama. Co se tykd marzi, maji blize k sdzkové
kancelari Fortuna.
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Pro kompletni srovnani kurza, co se ceskych kanceldii tyka, se mi nepodarilo najit
bezplatnou platformu. Proto pro vyhledavani kurzt v této praci bude slouzit skript, ktery
bude kurzy stahovat v redlném case primo z webl kancelari.
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Kapitola 4

Strojové uceni

Jednd se o oblast v umélé inteligenci, kterd umoznuje strojim se ucit pomoci programi.
Strojové uceni nemé stanovenou svoji presnou definici. Arthur Samuel poprvé pouzil termin
strojové uceni v roce 1959 a popsal ho tak ze: Pocita¢ muze byt naprogramovany takovym
zpusobe, Ze se nau¢i hrat ddmu lépe, nez ten kdo ho programoval [36]. Modernéjsi defi-
nici z roku 1998 sestavil Tom Mitchell, ktery strojové uceni definoval jako: Pocitacovému
programu je dano, at se uci ze zkusenosti E s branim ohledu na tkol T a vykonnostnim
opatrenim P, pokud se jeho vysledky na T, jak jsou opatreny pomoci P, zlepsuji se zkuse-
nostmi z E [29]. Tato definice se d& pfenést na tuto bakaldfskou praci s tim, ze ukol T je
zjistit, kdo ma nejvétsi Sanci vyhrat nésledujici zapas. Sance na spravny vysledek je P a
zkusenosti E by byly nasbirané z vysledku a znalosti o predchozich zapasech.

Strojové uceni nabizi spoustu moznosti, jak se vyporadavat s velkym mnozstvim diive
pro pocita¢ nefesitelnych problémt. Vyuziti je Siroké, at uz se jedna o pouziti pri zobra-
zovani prispévkl nebo reklam na webu, ¢i filtrovani e-mailu pri zjistovani, zda se jednd o
nevyzadanou postu. Samotné strojové uceni uz je znamé pomeérné dlouho, jak lze vycist z
diive zminéné definice Arthura Samuela. Ten vytvoril program pro hrani Sacht, prestoze
v nich sam nebyl zkuSeny hrac¢. Program se vsak ucil z toho, jaké pozice figurek na hraci
plose vedly k vitézstvi. Dokézal simulovat obrovské mmnozstvi zapasu a situaci, mnohem
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se je opakovat a zlepsovat [31].

4.1 Algoritmy strojového uceni

Tato prace bude vychéazet z dat z predeslych let a vhodné algoritmy se tak omezi pouze
na uceni s ucitelem, ty vychézeji z predchozich zkuSenosti. Maji k dispozici informace o
tom, které vstupy odpovidaly kterym vystuptum. Na téchto informacich se postupné udi,
na zakladé zkusSenosti, které postupné ziskavaji, upravuji vysledky. Tomuto procesu se také
Iika trénovani. Napriklad u odhadu ceny nemovitosti, jako vstup bude pouzita velikost v
metrech ¢tverecnich a jako vystup odhad ceny. Algoritmus by dostal mnozinu dat, u kterych
by mél predchozi informace, ze sto metrii ¢tverecnich stoji tfi miliény, sto dvacet metra tti
a pul miliénu a spoustu dalsich informaci ve stejném formétu, na kterych by mél moznost
se natrénovat. Po trénovani je urcena jesté mnozina dat pro testovani. Pro to, jak dobfe se
algoritmus natrénoval, uz se pouzivaji pouze vstupy a na jejich zéakladu program odhaduje
vystupy. Ty se pak porovnaji s témi skutecnymi, aby se zjistilo, jak dobie je algoritmus
natrénovan. Redlné je samoziejmé pro cenu nemovitosti vice kritérii, které by bylo nutno
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zohlednit. Proti tomu uceni bez ucitele zacind bez jakychkoliv predeslych znalosti. Pouziva
se napiiklad pro shlukovani dat, kdy k sobé ptirazuje vstupy s podobnymi vlastnostmi.

Od algoritmu se ocekava navraceni realnych hodnot, a to v podobé procentualnich Sanci
na jednu z moznosti. Proto problematika spadd pod regresni feseni tloh, kdy je iikolem
navratit hodnotu na rozdil od klasifika¢nich tloh, kdy je cilem algoritmu zaradit novy
prvek mezi predem rozpoznané.

7 nejznaméjsich algoritmu se nabizi linedrni regrese, kterd slouzi k ziskani predpisu,
kdy pokud mezi dvéma proménnymi existuje primé souvislost, tak umozni predpovédeét
hodnotu jedné ze znalosti druhé proménné. Mezi témito body lze prolozit ptimku 4.1 i v N
rozmérném prostoru. Zaklad pro linedarni regresi je primka s nasledujicim predpisem:

y=axr+b (4.1)

Kde y je odezva nebo také zavisld proménnd na z, kterému se rika prediktor. Koeficient
b je konstantni ¢len, jehoz hodnota udavd posunuti primky po ose y. Druhy koeficient a
urcuje sklon primky. Oba se odhaduji takovym zpusobem, aby co nejvice popisovali datovy
soubor. Pro vypocet téchto koeficientu se pouzivd metoda nejmensich ¢tverci. Piimka 4.2:

y=ar+b (4.2)
je primka, prolozena metodou nejmensich ¢tvercti souborem bodt

[‘Tla yl]a {5327 y2]7 sy [J:nv yn]7

jestlize pro koeficienty a, b plati 4.3, 4.4

n n n
aZx?%—bei:in,yi, (4.3)
i=1 i=1 i=1
n n
aZazi+bn: Zyl (4.4)
i=1 i=1

Pro jednoduchy piiklad dat pfi cené za velikost pozemku 4.1, kde x reprezentuje rozméry
a y reprezentuje cenu.

EAEEE
100 | 50 000
200 | 130 000
300 | 150 000

Tabulka 4.1: Hodnoty pro priklad s linearni regresi

Podle rovnic, které musi platit, mohou byt sestaveny rovnice 4.5, 4.6 pro tento ptiklad.
Po spocitani vsech sum se hodnoty dosadi do soustavy linedrnich rovnic

140000 * a + 600 * b = 76000000 (4.5)

600 * @ + 3 * b = 330000 (4.6)
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Po vypoctu téchto rovnic je koeficient a = 500 a koeficient b = 1000, proto by byl nejlepsi
predpis primky y = 1000 + 500 x, primka by sice zadny z boda pfimo neprotnula, ale blizila
by se k feseni v kazdém z jejich bodu [33].

U sportu se nemuze pocitat s linedrnim pribéhem. O néco lepsi by mohla byt polyno-
mionalni regrese, kde se misto primky data snazi prolozit polynomem o n stupnich, pricemz
prvni stupen je linearni. Cim vyss{ stupeti polynomu je vybran, tim komplexnéjsi kiivce se
miize prizpusobit.

Nejlepsi pro feseni regresnich problémii s vétsim mnozstvim atributi jsou neuronové
sité, které budou pouzity i v této praci. Za tvahu by stilo pouziti neuronové sité i pro
vypocet formy muzstva. Sif by mohla vyprofilovat jiné atributy nez ty, které budou pouzity
analyticky [20].

4.2 Neuronové sité

Velké popularité se sité tésily v osmdesatych a na pocatku devadesatych let. Poté zajem
o neuronové sité pomérné opadl a vratil se opét v poslednich letech. Ze znacné ¢asti kvili
dostatecné kapacité vypocetniho vykonu.

Neuronové sité vznikly za ucelem kopirovani funkce mozku. Misto toho, aby se mozek
programoval jako nékolik tisic funkci, které by spolu spolupracovaly, jsou vyuzivany neuro-
nové sité. Do vstupni vrstvy se vyberou vhodné vstupni parametry. Pro tuto praci se jedna
o jednotlivé atributy, které ovlivnuji zapasy. Kazdy z téchto atributi bude mit nastavenou
uvodni vahu, ta se mtze urcit podle ocekavani, jaka jsou pro trénovani sité nebo se mohou
vybrat ndhodné. Ke kazdému neuronu v prvni skryté vrstvé poté budou pripojeny vsechny
neurony ze vstupni vrstvy ve vztahu N:1, kde N je pocet vstupnich proménnych. Dalsi
vrstvy funguji také ve vztahu N:1, kdy N je pocet neuroni v predchozi vrstvé [31].

4.2.1 Model neuronu

Model neuronu ze skutec¢ného neuronu kopiruje pouzivani vystupt ostatnich neuront jako
svoje vstupy, nastavuje si vahy pro jednotlivé vstupy, samotné télo neuronu se chova jako
vypocetni jednotka, kterd s¢itd vsechny vstupy a neuron ma jeden vystup. U komplikova-
néjsich problému v neuronovych sitich vyuzivaji skryté vrstvy, které mohou a nemusi byt
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té findlni, kde by byl rozpoznan jako celek. Momentu, kdy je neuronu prifazena néjaka
hodnota se rika aktivace, a to jak u vstupni vrstvy, kde je hodnota implicitni, tak u vrstev
skrytych. [30]

Proti redlu modelovy neuron muze také vytvorit vice vystupt. Pro bakalarskou praci
je to dulezité s ohledem na tfi vystupy, které chceme pro kazdy zapas, a to sanci na vyhru
domaécich, remizu a vyhru host. V opacném pripadé by bylo nutné neuronovou sit pouzivat
pro kazdy zépas tiikrat [31].

Vypocet hodnoty pro kazdy neuron probiha pomoci vzorce 4.7, ktery vyjadiuje ktery-
koliv z neuronu z vystupni vrstvy na obrazku 4.1. Pomoci [ je vyjadrena vrstva, ve které
se novy neuron pocita, j vyjadiuje o kolikdty neuron ve vrstvé [ se jednd, k je pocet vSech
neuronu v 1-1 vrstvé, w vyjadiuje vahu spojeni, b zastupuje aktivaci neuronii a p je pouzit
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misto hodnoty prahu, ktery se pouziva pro udrzeni hodnoty, ktera spusti aktiva¢ni funkci.
j L i1 !
k

Vypocet pro ¢tvrty neuron v druhé vrstvé na obrazku 4.1 by byl 4.8:

a3 = o(wiz) + wyzy + w3z +pi) (4.8)

kde p na konci znac¢i préh [32, 39].

vstupni skryta vystupni
vrstva vrstva vrstva

Obrézek 4.1: Model neuronu se skrytou vrstvou [23]
Jako aktiva¢ni funkce je zde vyuzita funkce sigmoid, ktery ma predpis 4.9:

1

o(z) = P
Hlavnim dtvodem pro jeji pouziti je jeji existence na rozsahu od nuly do jedné, coz se
skvéle hodi pro predpovidani pravdépodobnosti. Jeji mirné stoupajici prubéh také zamezuje
skokiim ve vysledcich. Jeji nevyhodou je, ze pfi vétsich hodnotach na vstupech nedéld tak
velké rozdily ve vystupu.

Dalsimi dvéma ¢asto pouzivanymi aktivacnimi funkcemi jsou ReLU a jeji riizné obmény
a TanH. Pro druhou zminénou plati predpis 4.10:

(4.9)

tanh(z) = ——°— (4.10)

et 4+ e %
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Je lepsi variantou pro modelovani s hodnotami pohybujicimi se blizko okolo nuly. Jeji nevy-
hodou je podobné jako u sigmoidu, transformace vyssich hodnot. Pro ReLU plati predpis
4.11:

f(z) = max(0,x) (4.11)

transformuje negativni hodnoty na hodnotu nula, z ¢ehoz vyplyva jeji nedostatek, kdy v
momenté, kdy se vstupy prilis pfiblizi nule nebo jsou negativni, tak se nedokaze sit déle ucit
pomoci zpétné propagace. Jeji vyhodou je, ze velice rychle dokaze konvergovat. K zabranéni
tomuto problému pravé vznikaji jeji modifikace, ale pro format vstupt v této praci jsou
negativni hodnoty na vstupech irelevantni, a proto nejsou zminény. Na nésledujicim grafu
(obrazek 4.2) lze vidét jejich podobu .

— sigmoid
—— tanh 31
— RelU
2 -
1 -
_—T—/-< T T T
-3 -2 -1 0 1 2 3
_1 -

Obrazek 4.2: Model neuronu se skrytou vrstvou [35]

Skrytych vrstev miuze byt vyuzito vice, nemusi byt pouze jedna. Stejné tak zalezi na
implementaci pro pocet neuront v kazdé z téchto vrstev. Podobné je na tom i vystup z
neuronové sité, ktery nemusi byt pouze jeden, ale muze jich byt nékolik. V této praci by
vystupem mohla byt hodnota pravdépodobnosti tii moznych vysledki a to vyhry, remizy
nebo prohry. [31]

4.2.2 Trénovani sité

Bylo jiz zminéno, ze bakaldrska prace se bude zabyvat trénovanim sité pii uceni s ucite-
lem. Na vstupy budou pfivedeny atributy zminéné v prvni kapitole prevedené do hodnot
srozumitelnych pro neuronovou sit.

Kvalita trénovani sité se urcuje pomoci ztratové funkce. Po zjisténi jeji hodnoty se sit
pomoci postupnych krokii snazi najit jeji lokdlni minimum a tim dosdhnout co nejpres-
néjsich vysledki. Pro tpravu vah a prahti se bude pouzivat zpétna propagace. Tedy jejich
Uprava probéhne po zjisténi ztraty. Ztratova funkce se opét da pocitat nékolika zpusoby.
Pro mensi pocet vstupi je vyuzivana log-ztratova funkce LBFGS. Jeji vypocet je pomoci
vzorce 4.12; kde n je pocet trénovacich dat, suma je pocitana pres jednotlivé trénovaci
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pripady, y reprezentuje pozadované vystupy, a je vystup neuronu. [32]

C= —% Z[ylna + (1 —y)in(1l —a)] (4.12)

T

Dalsi z moznosti pro optimalizaci neuronové sité je algoritmus Adam, jehoZ puvodni tcel
sice nebyl uréeny pro vicevrstvé neuronové sité, nicméné se ukazalo, ze na vétsim poctu dat
prokazuje lepsi vysledky nez pravé zde zminény LBFGS [25]. Autofi algoritmu ho popisuji
jako kombinaci vyhod dvou dalsich rozsireni stochastického klesani gradientu. A to Adap-
tive Gradient Algorithm, ktery si udrzuje miru uceni pro kazdy parametr, ktery vylepsuje
vykon u problému s rozptylenym gradientem a Root Mean Square Propagation, ktery si
stejné jako predchozi zminény uchovava miru uceni pro kazdy parametr, jejiz adaptace pro-
biha v zavislosti na prumeéru poslednich relevanci gradientu pro vahy. Misto prizptisobeni
parametru pro miru uceni zaloZeném na prvnim priubéhu Adam také vyuziva priumér dru-
hého prubéhu gradientt. Algoritmus pocitd pohybujici se exponencialni prumér gradientu
a jeho druhou mocninu. Dva parametry poté kontroluji miru klesdni téchto pohybujicich se
prumért. Inicializa¢ni hodnota pro tyto parametry by se méla blizit jedné [19]. Tradi¢né se
pro upravu vah pouziva také stochastické snizovani gradientu neboli sgd. Jedné se o zjedno-
duseni pro vypocetni narocnost u algoritmu snizovani gradientu. Déje se to béhem vybirani
datovych bodu pri kazdém kroku za ticelem vypocitani derivatti. Sgd ndhodné vybere jeden
datovy bod z kompletni mnoziny dat pri kazdé iteraci pro zredukovani vypocetni ndrocnosti
[41].

Pri zpétné propagaci se upravuji vahy a prahy na zakladé spocitané ceny pro vSechny
tTi neurony ve vystupni vrstvé, kterd nese oznaceni . Po jejich korekci se pristupuje k
vrstvé [-1, kde dochazi k dalsim zménam vah pro neurony v I[-1 vrstvé. Zmény vah by
se analogicky propisovaly az do [-n vrstvy, kde n je pocet vrstev v siti. Vahy a prahy se
upravuji s urcitou velikosti kroku, ktera by neméla byt prilis velka, aby lokalni minimum
neprekrocila, ale zaroven ani prilis mald, aby se do minima dostala co nejdiiv. Cely tento
proces je vypocetné narocny i pro dnesni pocitace, proto se mnoziny dat rozdéli na ndhodné
mnoziny pouze o nékolika prvcich. Opét je dilezité byt opatrny pii vybéru poctu prvki z
divodu presnosti, ale s ohledem na vypocetni vykon.

4.2.3 Problémy pri trénovani

Je nutné zjistit, jaky je optimalni pocet dat pro trénovani sité. Pti prilis kratkém trénovani
nebude mit sit dostate¢nou znalost a pfi nasledném testovini bude odhadovat Spatné vy-
sledky. Podobny problém muze ale nastat i pfi trénovani na prilis velkém mnozstvi dat. V
tomto ptipadé je mozné sit pretrénovat do bodu, kdy bude vénovat pozornost statistickému
sumu a uz nebude podavat validni vysledky. Jak uz bylo zminéno dfive, vykonnost sité se
méii pomoci ztratové funkce. Jejim sledovanim se zjistuje, kdy sit dosahla lokalniho mi-
nima, tedy nejpresnéjsich vysledki, které bylo pro sift mozné dosdhnout. Pretrénovani sité
lze tedy odhalit pomoci zvySujici hodnoty ztratové funkce.

Predejit podtrénovani nebo pretrénovani lze nékolika zpiisoby. Pravdépodobné nejsnazsi
je spustit sit nékolikrat, pokazdé s jinym poctem vzorku a odladit pocet dat metodou pokus-
omyl, coz ovSem muze stat velké mnozstvi ¢asu. Nejpouzivanéjsi metodou je metoda brzkého
zastaveni, béhem které se sleduje proces trénovani. Trénovani ovSem neni vhodné zastavit v
momenté, kdy vykonnost poprvé klesne, protoze problémy feSené pomoci neuronovych siti
jsou stochastické. Znamend to, ze presnost muze nékolikrat klesat a nasledné zase stoupat

[18].

19



4.3 Nastroje pro strojové uceni

Nejsnazsi cestou k naprogramovani algoritmu, ktery se bude sam uéit, je vyuziti knihoven,
které jsou k pythonu nabizeny. Samoziejmé je moznost pti komplexni znalosti problematiky
knihovny nepouzivat a néjaky algoritmus pro strojové uceni si vytvorit od zakladu, nicméné
by to bylo zbytec¢né pridélavani prace.

Pro reseni problém je nejpouzivanéjSim nédstrojem na strojové uceni Jupyter Notebook.
Mezi jeho hlavni vyhody patii rychlé zpracovani dat, efektivni platforma a podpora tii
jazyki a to Julia, R a Python. Dalsi moznosti je framework TensorFlow, ktery je pouzivan
pro zpracovani velkého mnozstvi dat. Poskytuje modely pro neuronové sité a podporuje
jazyk Python. TensorFlow bézi zaroven na CPU a GPU, nejcastéji se pouziva na zpracovani
prirozeného jazyka a klasifikaci obrazu. Stejné jako TensorFlow i Azure machine learning
studio od Microsoftu vyuziva zaroven CPU i GPU a poskytuje jednoduchy zpiisob pro
propojovani modelt a datovych mnozin [10].

Zakladem pro vétsinu téchto algoritmt je knihovna NumPy. Tato knihovna sama staci
k vybudovani jednoduché neuronové sité pri vyuziti jeji prace s vicerozmérnymi poli, moz-
nosti generovat pseudonahodné proménné nebo vypoctu exponencidlu pro sigmoid funkci.
Prestoze je knihovna navrzena pro védecké ucely, sama o sobé neni az tak ¢asto vyuzivana
pro strojové uceni. Dobrou alternativu proti Numpy predstavuje Pytorch, je také zalozen
na jazyku Python a ma flexibilni pouziti. Jedna se o framework pro hluboké uceni, je velmi
rychly, protoze dobte vyuziva GPU. Je vyuzivan pro stavéni hlubokych neuronovych siti a
vypocty tenzoru [33].

Pro strojové uceni se pouzivaji knihovny scikit a SciPy. Knihovny jsou vzdjemné pro-
pojené, kdy SciPy vyuziva algoritmy prvni jmenované knihovny pro zpracovani obrazu a
néstroje pro strojové uceni. Knihovna scikit je postavend na jiz dfive zminéném NumPy,
SciPy a matplotlib. Mize byt vyuzivina na nejpouzivanéjsich operacnich systémech a to
Windows, macOS a Linux. Instalace balicku probihd pomoci pip, ktery slouzi k instalaci
balick pro python, miiZze to umoznovat samotné IDE, které ale pouze pouzije pip prikazy.
Poskytuje funkce a algoritmy pro reseni klasifikacnich, regresnich a shlukovacich problémii,
pro redukovani ndhodnych proménnych pro zvazeni, vybirdni modeli a predzpracovani.
Stejné tak zvladne zpracovat data pro uceni s ucitelem i pro uceni bez ucitele.

Jiz diive zde bylo zminéno, Ze problém reseni vysledku zédpasu je regresni a ze bude Tesen
pomoci uceni s ucitelem, protoze jsou k dispozici historickd data a k feseni bude pouzita
neuronova sit. Pro tuto moznost poskytuje scikit tfidu MLPClassifier, ktera implementuje
vicevrstvy model perceptronu, ktery trénuje sit pomoci zpétné propagace a nabizi vice
moznosti pro vypocet ztratové funkce. Umoznuje nastavit pocet skrytych vrstev bez vrstvy
vstupni a vystupni a také pocet prvki v nich. Trida poskytuje vybér z nékolika aktivacnich
funkei, zahrnujici jiz zde zminéné funkce sigmoid, TanH a ReLLU funkci. Stejné tak poskytuje
vice moznosti pro optimalizaci vah. Atributy této tfidy zahrnuji vypocetni funkci ke kontrole
Uspésnosti sité a moznost nastavit si pocet vystupu [34].
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Kapitola 5

Navrh

V této kapitole bude popsan navrh prace pro implementaci na zédkladé teoretickych znalosti
z predchozi kapitoly. V prvni sekci bude vysvétleno pro¢ a jaké atributy 5.1 byly vybrany do
neuronové sité, ddle bude nastinéno stahovani a ukladani dat do lokdlni databaze 5.2, poté
vysvétlen ndvrh modelu, ktery byl vybran pro urcovani vysledkt zapasti 5.2.4 a nakonec
popsand podoba finalni aplikace 5.2.5.

5.1 Atributy ovlivnujici zapasy

Nasledujici atributy v tabulce 5.1 jsou kombinaci mého vlastniho tisudku a souhrnu pri-
zkumu z uvedeného zdroje [2]. Jsou vybrany do prvni iterace vypo¢ti a budou se na zékladé
vysledkt ménit. Atributy, které berou v potaz bookmakeri sdzkovych kancelafi nejsou z po-
chopitelnych divodt nikde zverejnény.

Atribut Priorita Casovy horizont

Forma Vysoka Poslednich pét zapast

Domaéci hiisté Vysoka Predchozi dvé sezony véetné té soucasné.
Pozice v tabulce Nadprumérna | Soucasna sezéna

Sestava, Primérna Ze zapasu z aktualni sezény se bude kalkulovat,

jak se s hraci, kteri maji nastoupit do utkani,
tymu darilo.

Prestavky v sezéné | Prumeérna Od posledniho hraného utkani
Diilezitost utkani Primérna Jedna se o vyvoj soucasné sezony.
Zména trenéra Primérna Pokud v predchozim zapase tym vedl nékdo jiny,

bere se tento aspekt v potaz.

Unava Nizka Kdy se hrél posledni zapas.

Tabulka 5.1: Atributy které maji vliv na priubéh utkani

5.1.1 Forma

Nejvétsi vliv na vysledek zapasu ma soucasnd forma. To, jak tym hral nékolik predchozich
utkani ma nejvétsi podil na stanoveni kurzu. U tohoto ukazatele je dulezité brat zretel i
na to, s kym tym hrél, protoze je velky rozdil porazit v zapase posledni nebo prvni tym
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tabulky. Proto vysledky z predchozich zapast budou nasobeny silou soupefe. Souperi jsou
rozdéleni podle jejich kvality. V lize podle dosazeného mnozstvi bodi ze vSech ziskatelnych
v ostatnich soutézich, ze kterych se sbird forma, podle zebficku UEFA [12] pro kvalitnéjsi
celky v evropskych soutézich, pripadné podle kvality soutéze o kterou se jedn4.

Do soucasné formy vsSak nespadd pouze vysledek, ale i to, jak se tymu v poslednich
jednotlivych zapasech darilo herné. Pod tento atribut spada pocet strel, a to jak na branu,
tak mimo. Podle ¢lanku [1] se vSak ukdzal velice dulezitym faktorem tspésnych tymu pomér
stfel k poctu vstrelenych goli. Data nasbirand z poslednich ¢tyt sezén v nejvyssi anglické
soutézi ukazuji velmi nizké rozdily, co se tyka stfel na branu v pomeéru ke vstielenym goltum.
Zatimco u celkovych strel uz jsou rozdily vétsi, ve stfedu tabulky se 1is{ minimalné (tabulka
5.2) [8].

1-5tym | 6-10 tym | 11 - 15 tym | 16 - 20 tym
Celkovy pocet sttel na gél 7,94 9,37 9,75 11,91
Pocet stiel na branu na gol 2,85 3,2 3,13 3,73

Tabulka 5.2: Statistika kolik je potfeba sttel na gol ze sezén 15/16 - 18/19

U strel samotnych, jak pri celkovém poctu, tak na branu, jde opét pozorovat rozdily
mezi nejlepsimi celky, sttedem tabulky a nejslabsimi tymy. Jsou vidét na grafu 5.1.
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Obrézek 5.1: Statistika sttel ze sezén 15/16 - 18/19 [3]

nym. Diky tomu lze urcit formu, ktera bude ptifazena na zdkladé téchto hodnot. Je dilezité
zapocitat i stiely, které byly proti celku, pro ktery se zrovna pocita forma. Jejich hodnota
bude urcena stejnym zptsobem, jako strely vystielené tymem, pro ktery se pocita forma.

Podobnym zptisobem jsou urceny i vstielené a obdrzené gély s vypocitanym primérem
za uplynulé sezény pro urcené zoény v tabulce. Zpraimérované statistiky jsou uvedeny v
tabulce 5.3 [4].
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1-5tym | 6- 10 tym | 11 - 15 tym | 16 - 20 tym
GOly vstrelené za zapas 1,99 14 1,19 0,92
GOly obdrzené za zépas 0,93 1,32 1,55 1,70

Tabulka 5.3: Statistika pruméru vstfelenych a obdrzenych gélu za sezény 15/16 - 18/19

Jesté komplikovanéjsi je to s drzenim mice, prestoze se da predpokladat, ze tymy s
vliv momentalni pribéh zapasu. Méjme napriklad zapas trettho tymu tabulky, ktery hraje
doma proti patnactému tymu tabulky. V momenté, kdy je stav vyrovnany dvé tretiny
zapasu, siln€jsi tym na mici bude po tuto dobu dominovat za ticelem vstieleni branky. V
momenté, kdy se jim to vsak podafi a budou vést pouze o gol, tak priblizné v zavérecéné
desetiminutovce, at predpoklady pred zdpasem hovoii jakkoliv, bude na mic¢i dominovat
slabsi souper, a tak se statistika muze znac¢né vyrovnat. Proto je u vypoctu formy nutné s
timto tdajem pracovat obezretnéji. Nicméné vetsi drzeni mice znamend lepsi vykon.

Naopak nabéhana vzdéalenost hraci nebyla prokazana jako faktor ovliviiujici iispésnost
tymu. Je to ddno tim, ze slabsi tymy proti silnéjSimu soupeti hraji vétsinou méné s micem
a tim padem toho vice nabéhaji. Stejné tak neni prokizano, ze by pocet odebrani mice
soupefi mél dopad na celkovy vykon tymu.

Na zakladé tdaju z predchozich sezéon muzeme sestavit vzorec 5.1, 5.2, ktery spocita
formu pro dany celek. S relevanci zaloZzenou na chronologii zapasi, pricemz posledni ode-
hrany zapas bude mit nejvétsi relevanci. Naopak prvni z péti zdpast, které jsou pocitany
jako dilezité pro vypocet formy, bude mit relevanci nejmensi.

5

szc*(v*k)—kz (5.1)
i=1

z2=d+ s+ 5, + 54 (5.2)

Kde f je vysledna forma tymu pred zdpasem, ¢ znadi relevanci zapasu ve smyslu, kdy
byl odehran, v zastupuje vysledek zapasu, ktery pocita i s gbélovym rozdilem, k je kvalita
soupeie a z jsou statistiky posbirané z déni na h¥isti. V druhém vzorci d znad¢i drzeni mice,
s s indexem t jsou strely, jak na branu tak mimo, tymu v daném zapase naopak s indexem
p se jednd o strely, které byly zaznamenany proti tymu, kterému se pocita forma a s s
indexem g je statistika, kolik stfel tym potreboval ke vstieleni gblu. Opét se pocitaji jak
strely celkové, tak strely na branu.

5.1.2 Domaci hristé

Zajimavym aspektem je také vyhoda domaciho hiisté. Doméci tymy vyhravaji pies 46 pro-
cent utkani, remizy nastavaji v priblizné 28 procentech pripadt a vyhry hostii ve zbyvajicich
26 procentech zapasi (obrazek 5.2). Tyto udaje jsou zdivodnovany predevsim domécimi
fanousky a znamym prostiedim. Prvni polovina atributii pro neuronovou sit budou atributy
doméciho tymu, proto je oéekdvano, ze tyto atributy budou mit po vytrénovani sité vétsi
vahu.
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Premier League vitézstvi domacich, hostl a remiz v sezénach 92/93 - 16/17
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Obrazek 5.2: Pomér vitézstvi [3]

5.1.3 Pozice v tabulce

Velice zajimavy atribut je postaveni tymu v tabulce. Piikladem by mohl byt tym, ktery se
v tabulce nachazi na prvnim misté. Z poslednich péti zdpasti ma dvé vyhry, dvé prohry a
dvé remizy a hraje proti tymu, ktery je na dvanacté pozici. Tento tym se tam vSak dostal z
posledniho mista po péti vyhrach v radé. Pouze na zakladé poslednich odehranych zapast
by bylo logické vsadit na tym na dvanacté pozici, prestoze by favoritem rozhodné nebyl. V
pripadé, Ze by se zédpas odehraval na hristi hure postaveného tymu, je utkani velice rizikové
a jednim z moznych reseni je na zapas radéji vibec nesazet. Druhy pohled je vSak ten, Ze
kurz na prvni tym v tabulce, ktery je zpravidla nizky, by mohl znac¢né nartst. V tomto
pripadé jsou klicové vsechny zbylé faktory, které by napomohly k rozhodnuti.

Neni vsak spravné hodnotit tymy pouze na zdkladé jejich celkového poradi v tabulce.
Nékteré tymy mezi sebou maji pouze velice maly bodovy rozdil, a proto neni klicova pozice
v tabulce ale predevsim bodovy rozestup.

5.1.4 Sestava a dulezitost utkani

V Anglické lize je pravidlem, ze hodinu pred zacatkem fotbalového utkani je znidmé sestava
pro dany zapas. Vétsinou se znacna c¢ast sestavy da odhadnout jesté diiv, z predchozich
zapast. Ke konci sezény, kdy nékteré tymy uz nemaji v lize o co hrat, a naopak mohou
jesté v jinych poharovych soutézich dosdhnout vétsich tspéchi, mohou nasazovat slabsi ¢i
juniorské hrace. Proti tomuto vsak ma nejvyssi anglickd liga pravidlo, které rika, ze tymy do
zédpasu musi nastupovat v plné sile, pfipadné budou ¢elit finanéni pokuté [37]. Ovsem i kdyz
sestava musi byt nejsilnéjsi, tak se vétSinou jedné o subjektivni pohled a stile muze byt par
hrach ze sestavy obménéno. Potize u ligové komise nastavaji az pti oCividném vypousténi
zapasu. Sila sestavy bude urcend na zakladé predchozich vykont, takze do urcité miry

24



bude kopirovat formu tymu. Bude zde vsSak zalezet na tom, jak casto je hra¢ nasazovan
do zapasti, do kterych mohl zasdhnout. Vylouc¢ena budou tedy utkani, béhem kterych byl
zranény. Bude také prihlizeno na to, do kolika géli vstrelenych vlastnim tymem se zapojil.
Zde bude nahlizeno na pomér vstrelenych géli tymem proti tém, ve kterych figuroval sam
hrac. Naopak karetni tresty ovliviiuji hracovy statistiky negativné. Sila sestavy poté bude
vyjadrena jako soucet jednotlivych hraci, kteri do utkani zasdhnou.

Dtlezitost utkani se tak da Castecné vycist ze sestavy nasazené do zapasu. Pokud tym
napiiklad nasadi tTi a vice novych hrace ke konci sezény, je jasné, Ze spiSe zkousi nové
véci, pripadné chce, aby si odpocinuly opory tymu. Dilezitost utkani se zvedd pro tymy v
urc¢itych zénach tabulky s tim, jak sezdéna pokracuje, a to v sestupové zéné, zéné bojujici o
Evropskou ligu, zéné bojujicich o Ligu mistri a zéné bojujici o titul.

Na obrazku 5.3 jsou dané zény ukazany z probihajiciho ro¢niku. Zéna o titul uz je tento
lidra je prilis velky na to, aby na titul mohl pomyslet nékdo dalsi. Mnohem zajimavéjsi je
zéna boje o Ligu mistrua, kde je rozdil od ¢tvrtého do sedmého mista pét bodt. To je deset
utkani pred koncem soutéze stale malo, a tak o postup hraje jesté spoustu celkt. Podobné
je to i u hranice pro sestup, kdy sestupuji vSechny tfi celky, i zde je rozdil mezi patnactym
a devatendctym mistem maly, a tak se d&d ocekdvat, ze tyto tymy budou s pribyvajicim
poctem kol podavat vykony nad ocekavani. Tento faktor tedy bude zvazovan v poméru
bodia od dulezitych umisténi v tabulce. Kolo, kdy tento faktor za¢ne byt relevantni, bylo
stanoveno na dvacaté osmé, tedy deset kol pred koncem sezony, kdy uz je tabulka jasné
vyprofilovand a zacina se hrat o vse.

5.1.5 Prestavky v sezéné

Prestavek je nékolik a 1isi se soutéz od soutéze. V nejvyssi anglické lize se jedna predevsim
o reprezentacni prestavky na dva tydny. Béhem nich se mtzou zranit klicovi hraci. Naopak
nékteri si odpocinou a muze dojit k mentalnimu restartu muzstva po nevydareném obdobi,
takze k zapastim po pauzéch je tfeba pristupovat obezretnéji. V Anglii na rozdil od jinych
soutézi neni zimni pauza. Koncem prosince je velky sled zapasi, které po sobé nasleduji
nékdy pouze s dvou denni prestavkou, a tak je tfeba brat ohled na rotace sestav. Nejveétsi
pauzou je letni, kterd nastavid mezi dvéma sezénami, a proto je lepsi se nékolika tivodnim
zapasum pro sazeni vyvarovat, protoze vysledky z pratelskych utkani nemohou byt brany
jako relevantni. Proto pokud pred zadpasem nastala pauza delsi nez deset dni, tak se pocet
relevantnich zapast snizuje na tfi. Pokud nastala pauza delsi nez padesat dni, coz znaci
hlavné konce sezén nebo také globalni pandemii, kterda muize prerusit pribéh ligy, tak se
zacind od znovu a kazdy z tymt musi odehrat alespon tii zapasy, aby byla data pro vypocet
relevantni.

5.1.6 Zména trenéra

Zasdhnout do vyvoje ro¢niku miuze udalost, jako je zména trenéra. Dost Casto se muzstvo
minimélné na nékolik prvnich zapast pod vedenim nového trenéra psychicky i vysledkove
zvedne. Skvélou ukdzkou muze byt Manchester United v roéniku 2018/2019, kdy po nepo-
vedeném tvodu byl nahrazen trenér Jose Mourinho. V jeho poslednich deseti zapasech v
Premier League ziskal pro tym Sestnact bodi, a to za ¢tyti vyhry, ¢tyfi remizy a dvé prohry.
Po jeho odchodu a pfichodu nového manazera 19. 12. 2018 [7] nastala neocekdvana zména,
kdy jeho stéle jesté malo zkuSeny nastupce a byvaly hrac¢ tymu Ole Gunnar Solskjaer ziskal
z uvodnich deseti zdpast dvacet Sest bodd za osm vyher a dvé remizy. Vyména nastala v
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Obrazek 5.3: Vyvoj souc¢asného ro¢niku k 01. 05. 2020 se zvyraznénim dulezitych pozic [11]

poloviné sezény, takze se neuddla zadnd duilezitd zména v kadru. Jakmile vsak manazer
dostal 28. 3. 2019 [7] trvaly kontrakt, tak tym upadl do své staré formy. A ve zbyvajicich
sedmi zapasech tym nasbiral pouze osm bodu za dvé vyhry, dvé remizy a tfi porazky [10].
Na prikladu jde skvéle vidét, jak velky psychicky rozdil mize pro tym znamenat vymeéna
trenéra a jaky celkovy vliv ma psychika na vyvoj zapast.
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5.1.7 Minoritni faktory

Je dilezité také zvazit, zda ma na zapas vliv néco jako zhorsené pocasi a zda je nutné tento
atribut brat v potaz. Prilepsoval by samozirejmé horsimu celku, protoze na absolutné pod-
méaceném, C¢i zasnézeném travniku se mnohem hur hraje tvorivy fotbal za ucelem vstieleni
branky. Zrovna v Anglii, kde je pocasi zna¢né proménlivé a hraje se celou zimu i béhem
vanoc¢nich svatki, je vhodné tento faktor zvazit. Nicméné za sezény 13/14 - 15/16, udaje
prozradily, ze pocet branek v pomeéru letnich ku zimnim mésicim se lisi pouze o sedm
desetin, proto tedy pocasi neni brano jako faktor ovlivnujici zapasy.

Zvl1ast opatrneé je tfeba pristupovat k vyhrocenéjsim zapastm, jako jsou napiiklad derby.
Jednd se o zdpasy odvékych rivall, zpravidla ze stejného mésta nebo ze sousedicich mést.
Ty mohou konc¢it divokymi a necekanymi vysledky. Zajimavym atributem muaze byt inava z
predchozich utkani. Celky v poloviné tabulky nehraji evropské soutéze a nejsou tim padem
tak vytizené, nicméné na nejvyssi trovni, na které se anglicka liga hraje, pokud hra¢ nebude
naplno pripraveny na zapas, tak k nému ani nenastoupi, proto to neni faktor, ktery bude
zahrnut.

Zamyslet se da napriklad i nad vykonnosti brankare daného tymu. V hokeji jsou procenta
chycenych zdkroku dulezitd a dost ¢asto se na vykonu brankare odrazi vykon celého tymu.
Ve fotbale, predevsim v tom Spickovém, je to jinak. Rozdily v brankarich na nejvyssi trovni
jsou absolutné minimélni. Stiel na branu je navic v zdpasech mnohem méné. Prumér je
okolo deviti stiel za zdpas, a to pii priméru tif golt pii utkani. Vzorek stiel tim padem
neni dostateény na porovnani. Navic je velmi tézké odhadnout néroc¢nost sttel a zalezi také
na obrané, ktera pred brankarem stoji.

Casto se také zminuji historické statistky ze vzéjemnych zapasti obou tymi. Tento
atribut vsak neberu jako relevantni, protoze fakt, ze tym na néjakém stadionu nevyhral
nékolik let, nema moc spole¢ného s tymem, ktery hraje ten den. Kazdy rok se v kazdém
tymu méni nékolik hraca, podobné je to i s trenéry, kteri jsou ménéni i nékolikrat béhem
sezony, a proto si nemyslim, ze je prubéh zapasu, ktery se odehral pul roku nebo nékolik
let zpét relevantni pro ten soucasny [3].

5.2 Trénovaci mnozina dat

Potrebné data budou vybirana podle atributi zminénych v predchozi sekci 5.1. Z kazdého
zapasu tedy bude vybrand mnozina dat, kterd je urcena pro trénovani sité nebo pro pozdéjsi
mozna rozsireni téchto atributt, ¢i jejich tprave.

5.2.1 Ziskavani dat ze zapast

Pro zdroj informaci byl vybran web Livesport. Jedné se o ¢eskou spolecnost a pro tcely
prace bylo umoznéno data exportovat. Pro zapasy vsSech lig maji webové stranky Live-
sportu standartizovany zépis (obrazek 5.4), ktery lze vidét na obrazku. Z téchto informaci
se nasledné da ziskat informace o datu zdpasu a ndzvy tymua ucastnicich se zapasu. Pri
rozkliknut{ zépasu se ziskavaji dalsi informace. Zapisy se nelis{ ani napri¢ soutézemi, proto
je snadné skrz zapasy iterovat a data si ze stranky stahnout. Prochazet se bude péti sou-
tézemi, kterych se tymy tcastni. Prochazet se nimi bude chronologicky, tedy od prvniho
zapasu sezony po posledni vzdy v ramci soutéze. Nasledné se stahnou dalsi roéniky soutéze
k soucasnému datu.
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30. kolo

vodiv 1d="g_1_1¥2x2M4q" title="K1likni pro detail zapasu!" class="event__match
22.06. 21:00@ event__match--static event__match--oneline

div class="event__time">19.86. 21:15</div>
21.06. 20:00 div class="event__participant event__participant--home”:Tottenham< /div:
21.06. 17:15 P <div class="event__scores fontBold":..</div:
31,06, 15:00 d?'": class= e*.-'en:_:artl:l:ar'? event_ participant--away”>Manchester Utd</div:
F <div class="event_ part"»r.</div
20.06. 20:45 fdiv
20.06. 1 West Ham 0-2 Wolves
2 . 16200 Brighton 2-1  Arsenal
20.06. 13:30 Watford 1-1 Leicester
19.06. 21:15 Tottenham 1-1 Manchester Utd ]
19.06. 19:00 Morwich 0-3 Southampton

Obrazek 5.4: Pohled na vypis zdpasi 30. kola Premier League z ro¢niku 19/20 [10]

Iterovat se bude zapas po zapasu, od zacatku soutéze az po jeji konec, kazdy zapas se
otevie a zacnou se z néj extrahovat data s tim, ze nejdiiv bude nutné stdhnout soupisky a
hrace, protoze se pozdéji budou objevovat v udalostech ze zapasu napriklad gélech, zlutych
kartach a podobné. Poté se ze zdpasu vyjmou statistiky, které jsou zajimavé pro predikci
vysledki, a nakonec se vyberou udalosti ze zapasu, ke kterym se priradi uz drive stazeni
hraci. Tim se informace pro zdpas uzaviou a prejde se na dalsi. Timto zptusobem se bude
iterovat skrz celou sezoénu, po jejim dokonceni se stranka nacte s dalsi sezonou a cely proces
se opakuje. Stejny postup se bude aplikovat pro vSechny soutéze. Jedinou vyjimkou bude
EFL Cup dfive nazyvany Carling Cup, ke kterému nejsou obcas k dispozici sestavy a sta-
tistiky ze zapasu, nicméné se jednd o soutéz, které je prikladand nejmensi viha ze strany
klubi i vefejnosti a spise slouzi tymam k vyzkouSeni mladiki, proto detailnéjsi informace
o téchto zapasech nejsou nutné.

5.2.2 Ziskavani kurzua

Pro trénovaci a testovaci mnoziny dat byly kurzy ziskané ze stranek Livesportu pomoci web
scrapingu zaroven s ostatnimi udaji o zapasu z detailu utkani, kde jsou pro kazdy zapas
vypsané kurzy od sizkové kancelare Tipsport. Ze sdzkovych kancelaii vybirdm pouze ty
ceské, kde je diky jednoduchému ovéreni plnoletosti snazsi zalozit si icet. Pro zahrani¢ni
sdzkové kancelare zase mluvi jednoduchost v ziskavani kurzu pomoci raznych nabizenych
API, které jsou ale vétSinou placené pri pouziti ve vétsim poctu. Proto i kurzy na nadchéze-
jici zdpasy budou ziskavané pomoci dolovani dat z webu Livesportu. Pouzity budou kurzy
z nejvétsich spolecnosti u nas Tipsport, Sazkabet a Fortuna. Kancelar Chance neni brana
v potaz, jelikoz se jednd o dcefinou spole¢nost Tipsportu a jejich kurzy se nelisi.

5.2.3 Ukladani dat

Pro data bude vytvorena databaze, jejiz model popisuje obrazek 5.5.

Je potfeba vytvorit tabulku pro tymy, které se budou ucastnit jednotlivych zdpasu.
Za tyto tymy poté nastupuji hraci, ktefi jsou soucédsti sestavy pro zapas. Pro kazdy zapas
jsou vytvoreny dvé podrobné statistiky, jedna pro domaci tym a jedna pro hosty. Na tyto
statistiky jsou nésledné navazany sestavy ucastnici se zdpasu a také udalosti, které se pri
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Obrazek 5.5: Diagram pro databézi zapast

zapasu odehraly, jako gély, karty a asistence. Pro tyto udélosti je také uvedeno, jaky hrac se
jich tcastnil. Vétsina sloupcii v databazi vychazi z dfive zminénych atributti. Jiné sloupce
v tabulkdch jsou naopak pro moznosti dalSich rozsiteni, napriklad u tabulky Fvent muze
cas slouzit pro sdzky na uddlosti v prvnim nebo druhém polocasu. V tabulce Zdpas jsou
také zapsany kurzy, které jsou uréeny pro vypocet ziskovosti ze sidzek na zdpasy, protoze
samotnd uspésnost tiptl nezarudi zisk z dlouhodobého hlediska. Pokud by vychazely sazky
pouze na malé kurzy je tézsi se dostat do kladnych cisel.

5.2.4 Na&avrh modelu

Jako model bude pouzity vicevrstvy perceptron, ktery se uci funkci 5.3

fG):R™ — R° (5.3)
Kde m je pocet dimenzi na vstupu a o je pocet vystupti. Pro jeho implementaci bude
vyuzita tiida z knihovny scikit-learn, kterd se nazyva MLPClassifier, ta se u¢i pomoci
zpétné propagace vysvétlené v kapitole 4.2.2. Jeho uceni se zaklada na historickych datech,
fesi tedy tlohy pro uceni s ucitelem [34].

Prvni moznost byla vyuzit misto klasifika¢niho reseni moznosti regrese s tim, ze by
model navracel pravdépodobnosti pro mozné vysledky. Problém by byl ovSem s tim, ze
pro neuronovou sit by byly jako ukazatele spravnosti pouzity prepocty kurzu sizkovych
kancelari na pravdépodobnost. Ve vysledku by tedy sit konvergovala ke spravnému reseni,
ale bylo by to Teseni, které poskytuji sdzkové kanceléie a bylo by tedy v podstaté nemozné
dostat se k zisku.
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Proto byla vybrand moznost klasifikace, kde se sit jasné vyjadii k tomu, na kterou
prilezitost vsadit. Piipadné jaky zapas vynechat v piripadé, Ze se nerozhodne ani pro jednu
z moznosti. Na vstup je privedeno dohromady jedendct atributfi, pro oba tymy zahrnujici
formu, silu zakladni sestavy, dulezitost utkani, a body na které tym dosahl pred zapasem.
Nakonec se k témto faktortim jesté pridaly kurzy na vysledek zapasu, které vypisuji sazkové
kancelare. Model ma tii vystupy, kdy kazdy z nich pokryva jednu variantu pro vysledek
zdpasu, tedy vitézstvi domdcich, remizu a vitézstvi hostu.

Po testech na historickych datech a nékolika vyzkousenych iteracich byla z aktivac¢nich
funkei vybranu funkce relu, kdy jeji vysledky byly lepsi nez vysledky funkci sigmoid a
tanh. Sit ma t¥i skryté vrstvy, kdy prvni dvé obsahuji po Sesti neuronech a treti skryta
vrstva obsahuje osm neuronu. Jiné moznosti byly zkouseny na nékolika iteracich, kdy se
meénil pocet vrstev i pocet neuronii pro kazdou vrstvu, kdy pocet neurond se pohyboval
od jednoho do dvaceti na vrstvu a pocet vrstev od zddné do péti. Findlni podoba sité byla

vvvvvv

5.2.5 Aplikac¢ni rozhrani

Rozhrani aplikace bude konzolové, kdy po spusténi skriptu se zobrazi informace o aktua-
lizaci dat, kterd zacne probihat, pokud nebyly atributy pri spusténi nastaveny jinak. Tuto
aktualizaci tedy bude mozné vypnout pomoci parametrii, a to pro nékteré soutéze nebo
pro vsechny. Pokud tento parametr nebude vybran, spusti se automaticky kontrola. Jestli
se v néjaké z relevantnich soutézi neodehral zdpas. Pokud se tak stane, zobrazi se uzivateli
upozornéni.

Nésledné se zobrazi zapasy aktualniho dne. Pro zidpasy bude mozné kvili soupiskdm
délat predikce pouze hodinu pred zipasem, diive nejsou zvefejnény. Proto po spusténi
skriptu bude nésledovat vypis se zapasy, u kterych bude vypsana predikce s kurzy pro
s informaci, kdy se pro né moznost nejspise odemkne. Vystup bude jednoduchy vypis kola,
¢asu, data a tymu s nabidkou kurzi a naslednym vybérem pro sazku, ktery bude barevné
oznacen, kdy modra pro vSechny kurzy bude znamenat, Ze neni vyhodné podat sazku na
dany zapas. Zelené vypsany kurz bude oznacovat zdpas na ktery vsadit a Cervené kurzy
potom to na co nevsizet. Tyto informace budou dostupné také v napovédé samotného
programu.
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Kapitola 6

Implementace

V kapitole bude popsano, jakym zptisobem byla ziskdana a ulozena data pro neuronovou sif.
Nasledovat bude vysvétleni zpusobu jejich modifikace, a nakonec implementace samotné
neuronové siteé.

6.1 Vyuzité technologie

Vsechny ¢asti byly programované v jazyce Python ve verzi 3.7.3. Tento jazyk byl zvolen pro
svoji jednoduchost a rozsdhlé moznosti knihoven, které se hodily pro vyuziti na neuronové
sité a zpracovani dat. K ulozeni dat byl vybran databazovy systém PostgreSQL, ktery
umoznuje snadné pouziti v rozhrani PyCharm, které bylo pouzito jako IDE pro tuto
praci. PostgreSQL je otevieny a objektové-relacné orientovany databazovy systém. Pro
zalohovani a verzovani prace byl vyuzit GitHub.

6.2 Ziskavani dat

Pro ziskani aktudlniho casu je vyuzivana knihovna datetime. Ta pracuje se systémovym
¢asem a vytvori proménnou typu date. Podle ni se nasledné orientuje v tom, jaké zapasy se
v dany den maji odehrat a jaké se do té doby odehraly. Podle této proménné se nasledné
stahuji potrebnd data. Data jsou extrahovina ze stranek Livesport.cz pomoci knihovny Se-
lenium. PTestoze je tato knihovna tézkopadnéjsi nez ostatni, které je mozné pro stahovani
dat z webu vyuzit, tak je potfeba ji pouzit na nac¢teni kompletni stranky. Nacitani vypisu
vSech zapast se provadi dynamicky pres tlacitko Zobrazit dals$i zdpasy, knihovna umozni
prvek lokalizovat pomoci vyhledani konkrétniho textu a nasledné na néj klikat do té doby,
nez budou nac¢teny vsechny zapasy. Nasledné je potieba knihovnu vyuzit i pri iteraci pres
kazdy zapas, kdy se odkaz sice d4 odvodit z DOM stranky, kde je mnozné informaci o
id kazdého zapasu pouzit pro vytvoreni odkazu pro konkrétni zapas, ale pti pfistupu na
stranku se nenactou vSechny hodnoty pottebné pro extrakci. Stranka obsahuje skripty v
jazyce JavaScript, které je nutné interpretovat. Je tedy opét potreba pouzit knihovnu Se-
lenium, kterd se obvykle spise pouziva pri testovani, protoze kopiruje pristup na stranku
klasického uzivatele.

Pii pouzivani knihovny Selenium se nejdrive vytvori objekt webdriver, ktery pro vytvo-
feni potfebuje znat umisténi spustitelného souboru prohlizec¢e. Dédle méa volitelné parametry
jako nastaveni pri spusténi, napriklad moznost spustit prohlize¢ v anonymnim okné anebo
spusténi prohlizece uzivateli skryt. Po vytvoreni instance se volaji jeji metody, metoda get
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spusti v prohlizec¢i stranku, kterd je predana jako parametr a preda ji fizeni. Néasledné se ze
stranky daji extrahovat data pomoci selektorii. Za timto ticelem je vyuzit HT'ML koéd, kdy se
prvek da lokalizovat pomoci absolutni cesty, relativni cesty nebo treba text, ktery je v.daném
prvku ulozen. Na jednotlivé zdpasy se tedy nepristupuje pomoci jejich odkazu, ale opét kli-
kéanim na né. Tim se otevre dalsi okno a pomoci metody na instanci driver.window__handles
se preda rizeni pravé posledni strance. Nasledné se na strance najde nejdrive tlacitko s na-
pisem Sestavy, ktery je hledan pomoci funkce find_element by link text. U sestav zacind
dolovani dat, kvili tomu ze hrac¢i pak mohou byt pouzivani v dalsich tabulkéch a ti kteti do-
sud nebyli zaneseni do databédze, musi byt nejdrive vytvoreni. Pro ziskani textu z webovych
elementt je pouzita funkce text.strip(), které navraci hodnotu typu string z daného webo-
vého prvku, na ktery byla tato funkce zavolana. Timto zptisobem se prohledaji nasledné
statistiky zdpasu a poté i udalosti (gély, stiidani apod.), které se v zdpasech staly. Takto
se prochazi vSechny roc¢niky a vSechny soutéze. Odkazy pro soutéze a jednotlivé rocniky
se vytvareji automaticky, protoze jediné, co se v nich méni, je samotny ro¢nik. Stahovani
jednoho zapasu zabere priblizné devatenact sekund, aby se zamezilo padim z divodu po-
malého nadcitani stranky. Aktualizace vSech dat s prazdnou databézi tedy zabere nékolik
hodin.

6.3 Uchovani dat

Data jsou uchovavana v lokdlni PostgreSQL databézi. Pro pripojeni k databazi je vyuzit
adaptér psycopg 2.8.5, ktery je implementovany v jazyce C [24]. Pro pfipojeni vyuziva
parametry z inicializa¢niho souboru, ve kterém jsou zapsany informace o hostu, nazvu
databdze a prihlasovaci tdaje uzivatele. Pomoci funkci knihovny psycopg2 se inicializuje
spojeni a po vytvoreni kurzoru se pres néj posilaji prikazy o vlozeni, vybéru nebo editaci
dat do databaze. Na konci transakce se zmény musi potvrdit pomoci piikazu commit a
spojeni uzavtit.

Nésledné plnéni tabulek je rozdélené do tii c¢asti. Nejdrive se naplni tabulka tymii,
protoze na id jednotlivych tymt jsou navazany ostatni informace. Poté se plni informace
ziskdvané primo ze zapasl, jak je popsdno v predchozi podkapitole 6.2. Nakonec, kdyz
jsou vsechna historickd data ulozend v databézi, se nimi prochéazi a postupné se dopliuji
ostatni informace, jak je popsdno v nasledujici kapitole 6.4. Jedna se o data, ktera musi
byt aktualni k danym zapastm. Z webu nejsou dostupné konkrétni statistiky pred kazdym
zapasem nékolik let zpét, proto se tyto sloupce v tabulkach doplnuji pozdéji.

Kazdy zaznam jako primarni kli¢ pouzivad automaticky generované a inkrementujici se
ID. Zaznamy jsou vétsinou typu smallint, ktery dostacuje pro sezénni statistiky. Vyjimky
tvori sloupce pro id a také nékteré informace jako kurzy, které musi mit forméat real. Pro
nazvy tymu a zdznamy formy z nékolika zapasu je pouzit datovy typ text. V tabulce se
nachéazi nékolik sloupct, které v momentalni podobé skriptu nejsou pouzivany, ale jsou
urceny pro mozna budouci rozsiteni, napriklad ¢asy u udalosti ze zapasu.

6.4 Implementace neuronové sité

Poté co, jsou k dispozici data z nékolika predeslych let, je nutné je upravit pro finilni
atributy, které se budou moci ve vhodném forméatu predat na zpracovani neuronové siti.
Trénovaci data jsou rozdélena na dvé poloviny, a to na vstupni atributy a druha tabulka
je tvorena vysledky zapast, pro urceni spravnosti predikci neuronové sité. Pro upravu do
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finalni podoby se z databaze vyjmou vSechny dosud nezpracované zapasy a seradi se podle
jejich data. Nésledné se jeden po druhém prochéazi a doplnuji se informace o vstrelenych
gblech, odehranych zapasech a dalsi informace ke kazdému z tymi a hrach. Z téchto dat
jsou pocitany hodnoty pro findlni tabulku atributi, ze které je trénovana neuronova sit. V
tabulce se kromé urcenych atributi popsanych v sekci 5.1 nachazi dodate¢né informace o
tom, k jakému zdpasu se dané statistiky vztahuji.

Pro trénovani bude vyuzita tfida z knihovny scikit a to MLPClassifier. Tato tiida dis-
vrstev a neuronu v nich obsazenych, ktery nese nazev hidden_ layer sizes a prijima promeé-
nou typu tuple, kde i-ty element predstavuje pocet neuroni v i-té vrstvé. Trida poskytuje
vybér ze ¢ty aktivacnich funkci popsanych v kapitole 4.2.1. Posledni aktiva¢ni funkce, ktera
nebyla vysvétlena je identity, kterd vraci na vystup z, které bylo vlozeno na vstupu.

Aktiva¢éni funkce jsou vkladany do parametru activation. Pokud tento parametr neni
vybran, je implicitné zvolena aktivac¢ni funkce ReLU. Dalsim z dilezitych parametri je
nastaveni optimalizatoru vah, ktery pracuje se ztratovou funkci. Na vybér je ze tii moz-
nosti popsanych v kapitole 4.2.2, pokud parametr neni urcen, tak ma implicitni hodnotu
algoritmu adam, jenz je vysvétleny v sekci 4.2.2. Dalsim nastavitelnym parametrem je L2
regulace, kterad slouzi k vyhnuti se pfeuceni. V zédkladu mé tento parametr hodnotu jedné
desetitisiciny a jako parametr se nastavuje do proménné alpha.

Dalsi je dvojice spolu tizce souvisejicich parametri a to learning rate a learning _rate_init.
Prvni ze zminovanych slouzi k urceni zpusobu, jakym se budou upravovat vahy. Druhy pa-
rametr slouzi k nastaveni hodnoty, o jakou se vahy budou upravovat. Jedna z moznosti pro
zpusob upravy vah je konstantni, kdy tprava probiha podle hodnoty nastavené v parame-
tru learning_rate_init. Pokud nastavena neni, tak je v parametru ulozena hodnota jedna
tisicina. Dalsi z moznosti je invscaling, ktery postupné snizuje miru uceni po kazdém kroku
v Case t za pouzivani dalsiho parametru power t jako exponentu pro inverzni skalovani
miry uceni a to pomoci vzorce 6.1:

learning_rate_ init

effective_learning rate = (6.1)

pow(t, power_t)

Posledni z moznosti pro nastaveni miry uceni je adaptive, kdy je uc¢eni drzeno konstantné
na nastavené hodnoté learning rate init po dobu, co ztrata pti tréninku klesa. V momenté,
kdy dvé po sobé jdouci iterace nezaznamenaji zlepSeni, se mira uceni snizi. Nastavovani
hodnoty pro learning rate ma vyznam pouze, pokud je jako optimalizator vybrand moznost
sgd popsand v kapitole 4.2.2.

Pro ndhodné pocatecéni nastaveni vah a prahu slouzi parametr random_ state, ktery
se nastavuje pomoci typu integer a je implicitné nastaven na Nomne. Poradi vzorki lze
zmeénit v kazdé iteraci pomoci atributu shuffile, ktery se nastavuje pomoci Boolean hodnot
a pokud je nechan beze zmény, je nastaven na True. Parametr max_iter je urcen pro
optimalizaci pomoci sgd a adam. Slouzi k ur¢eni maximalniho poctu iteraci, které zkusi
k tomu, aby konvergoval. Implicitné je nastaveny na 200 iteraci a je definovany hodnotou
integer. Konvergence je urcena parametrem tol a jednd se o toleranci pro optimalizaci.
Implicitni hodnota je jedna desetitisicina a hodnota je urcena jako datovy typ float. Pokud se
nezlepsuje ztrata nebo hodnoceni sité o hodnotu tol po n__iter _mo__change a learning_rate
neni adaptivni, tak je konvergence povazovana za dspésnou a trénovani se zastavi.

Pokud je parametr warm,__start nastaven na logickou hodnotu True, bude pouzito pred-
chozi Teseni, které vratila metoda fit. DalSim parametrem je momentum, jenz se da pouzit,
pokud je jako optimalizator zvoleno sgd. Slouzi pro tpravu spadu gradientu. S timto souvisi
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i dalsi parametr a tim je nesterovs__momentum, ktery slouzi k urceni toho, zda bude pouzito
Nesterovovo momentum. Muze byt pouzito pouze v kombinaci s sgd a momentum musi byt
vétsi nez nula.

Dalsi parametr k vyuziti je early stopping, ktery je mozné nastavit na logické hodnoty,
kdy implicitné je nastaveny na Fulse a slouzi k ukonceni trénovani v momenté, kdy se uz
nezlepsuje valida¢ni skore neuronové sité. Tento atribut je efektivni pouze pii vyuziti feseni
sgd nebo adam. S timto parametrem tzce souvisi validation__ fraction, ktery slouzi k uréeni
mnozstvi dat, kterd se daji stranou pro pripadné brzké zastaveni. Z toho vyplyva, ze jeho
hodnota musi byt mezi 0 a 1.

Dalsi dva parametry a to beta_ 1 a beta_ 2 4.2.1 jsou urceny pro feSeni pouzivajici adam,
jejich hodnota by se méla pohybovat od 0 do 1 a implicitné jsou nastaveny na hodnoty blizici
se k jedné. Pro adam slouzi i parametr epsilon, ktery je hodnotou pro numerickou stabilitu.
Poslednim z parametrt je max_fun a pouziva se pouze s feSenim [bfgs a urc¢uje maximalni
pocet volani ztratové funkce. Pokud by sit nekonvergovala, tak miize byt zastavena prave
pomoci tohoto parametru, misto parametru maz_iter. Hodnota by méla byt vétsi nebo
rovna hodnoté maximalniho poctil iteraci. Parametr verbose je vyuzivan k vypisu zprav o
progresu na standardni vystup. Automaticky je nastaven na hodnotu False, pro vypisky je
tedy nutné ho zménit.

Co se tyka atributu MLPClassifier, v nich si uchovava informace o oznaceni kazdého
vystupu, soucasnou ztratu pocitanou pomoci ztratové funkce, pocet iteraci, které uz pro-
béhly, pocet vrstev, pocet vystupud, jméno vystupni aktivacni funkce, i-ty element v listu
reprezentujicim vdhovou matici odpovidajici i-té vrstvé a i-ty element v listu reprezentujici
prahovy vektor odpovidajici vrstvé i+1.

Po vytvoreni instance z jejich parametri se zavola metoda fit pro vytrénovani sité,
kterda jako vystup prijima dvé proménné, a to vstupni data do sité a vysledné hodnoty.
Podle toho, kolik vystupnich hodnot se preda jako parametr, si sit nastavi pocet vystupu.
Data predavana do sité jako vstupy a vystupy jsou upravena do datové struktury typu
ndarray, kterou lze vytvorit pomoci knihovny numpy. Metoda fit navraci vytrénovanou
neuronovou sit, na kterou lze volat nékolik dalsich metod. Napriklad partial fit, ktera slouzi
pro aktualizaci modelu na zakladé novych ptredlozenych hodnot. Zamezuje tak pii pridani
novych dat potiebé trénovat celou sif znovu, coz je uziteéné u rozsdhlych siti s nékolika
tisici vzorky.
pro dalsi vstupy a navraci proménnou typu ndarray, kde kazda polozka predstavuje jednu
predikci. Metodou score se da zjistit, jakou ma tispésnost sit na datech, ktera ji jsou predlo-
zena. Opét ma dva povinné parametry typu ndarray zahrnujici vstupy a spravné vystupy.
Trida mé také metody pro predpovidani pravdépodobnosti a logaritmické pravdépodob-
nosti — predict _proba a predict_log proba. Obé si jako prvni atribut berou vytrénovanou
neuronovou sif a vstupni data ve formatu ndarray a vraci stejny typ s pravdépodobnostmi.
Zaroven trida umoznuje zavolat metody set params a get_params pro nastaveni a zjisténi
parametru.

Pri testovani na historickych datech byla z knihovny scikit-learn je vyuzita jeji soucést
train__test_ split, kterd slouzi pro rozdéleni dat pomoci poméru, a to na trénovaci a testovaci
mnozinu. Zaroven parametr randomstate umoznuje prehazeni dat do takové podoby, aby
pro kazdou iteraci byla v jiném poradi vybrdna jak trénovaci, tak testovaci data a bylo
mozné nasbirat vice validnich vysledki. Pro tyto ucely ma i t¥ida MLPClassifier metodu
pod nazvem score. Tato metoda prijme na vstup atributy pro neuronovou sit a jejich spravné
vysledky a na vystupu vrati skére neuronové sité, coz pro klasifikaci znamena procentudlni
uspésnost trefenych vysledki.
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Kapitola 7

Testovani

Testovani bylo provadéno na historickych datech, ktera nasledné slouzi pro trénovani sité.
Byla pouzita data zahrnujici vysledky a statistiky od sezény 2015/2016 ze vSech péti soutézi,
kterych se tcastni tymy anglické nejvyssi ligy, a to Premier League, FA Cupu, Ligy mistri,
EFL Cupu a Evropské ligy. Predikce jsou tvofeny pouze pro zapasy Premier League. Stejné
tak probiha i testovani na historickych datech. Informace z ostatnich zapast jsou pouze
podptrné a jsou sbirany pouze ze zapasu celkd, které hraji v nejvyssi anglické soutézi.
Dohromady se jedna o 1729 zapasii, které jsou urceny pro trénovani a testovani. Tato
testovaci kolekce je rozdélena na trénovaci a testovaci ¢ast v testovacim skriptu. Ve finalni
aplikaci probiha trénink na vsech predchozich zapasech a predikce probiha pouze pro zapasy
z daného hraciho dne. Data jsou rozdélena pomérem 8,5 ku 1,5. Tedy osmdesat pét procent
je urceno na trénovani neuronové sité a zbytek je urcen pro testovani. Trénuje se na 1469
zdpasech a testuje na 260.

Cela sezéna anglické nejvyssi soutéze predstavuje 380 utkédni. Podil testovacich dat
z celé sezony je tedy témér sedmdesat procent, coz uz by mél byt dostateény tdaj pro
prokazatelnost ziskovosti sité. Z dlouhodobého hlediska by bylo vhodné, aby neuronova sit
po péti iteracich byla schopna generovat zisk. Budou provedeny testy pro 500 iteraci za
ucelem zjisténi nejvyhodnéjsich parametri pro nastaveni neuronové sité. Cilem je skoncit
v zisku po testovani 1300 zapast, coz predstavuje priblizné t¥i a ptl sezony.

Kazd4 iterace probihala nad stejnymi 1729 zapasy jako ta predchozi, ale obé mnoziny
utkani, kterd byla spravné vsazena. Nejdiive bylo nutné vybrat, které atributy budou do
finalni iterace patrit a poté se vybirala findlni podoba sité.

7.1 Testovani atributu

Bylo stanoveno deset pocate¢nich atributid zahrnujicich formu, body, dilezitost utkani,
silu sestavy a zménu trenéra. Vsechny tyto atributy byly zahrnuty pro kazdy tym. Prvni
iterace byla spusténa na neuronové siti bez skrytych vrstev, s aktivacni funkci sigmoid
a optimalizaci vah [gbtfs. Pro atributy bylo klicové zjisti vysledné skore sité, tedy kolik
vysledkt byla schopna predpovédét na zakladé atributi, jak je ukdzano v tabulce 7.1.
Prvni iterace je deset jiz zminénych atribut. V druhé iteraci z nich byla odebrana
zména trenéra a ve treti jsou do nich jako dalsi atributy pridany kurzy sazkovych kancelAri.
Co se tyka odstranéni atributu zmény trenéra, ukazalo se, ze tspéchy po zméné vétsinou
zaznamenavaji pouze lepsi tymy, které maji vétsi potencial. Zména trenéra u tymu ze spod-
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aktivacni funkce ‘ solver ‘ pocet iteraci | atributy ‘ skére ‘

sigmoid Ibfgs 1000 10 39 %
sigmoid Ibfgs 1000 8 40 %
sigmoid Ibfgs 1000 11 45 %

Tabulka 7.1: Tabulka s nastavenim parametri neuronové sité pro vyhodnoceni vhodnych
atributt

niho patra tabulky vétSinou nepfinese okamzity efekt a tymu se ani po vyméné okamzité
darit nezacne. Rozhodl jsem se o odebrani atributu a ukézalo se, Ze pro celkovou tspésnost
sité byl pomérné irelevantni, jak ukazuje druhé méreni. Dalsi myslenkou bylo priddani kurzu
sazkovych kancelari za celem zpresnéni predikce, protoze pro predzapasové predikce prav-
dépodobnosti jsou kurzy nejblizSim a nejpresnéjsSim odhadem. Ukézalo se, ze to opravdu
predikci pomohlo a po 1000 iteracich to zvedlo tspésnost odhadovani vysledkti o celych
pét procent. Proto pro prvni iterace, ve kterych se bude testovat vysledek, bylo jako vstup
pouzito jedendact atributi.

7.2 Testovani sité

Jakmile byly vybrany atributy pro neuronovou sit, zacal jsem testovat idedlni podobu sité.
Pro vybér nejlepstho forméatu byly provedeny testy nad 500 iteracemi s vypisem toho, jak
si ktera sif vedla na kterych kurzech. Na zdkladé téchto informaci poskytuje moznost upra-
vovat vklady pro jednotlivé prilezitosti a tim se dostat do vétsiho zisku. Nejdrive bylo cilem
urcit podobu neuronové sité, co se tyka poctu vrstev a neuront v nich. Cilem je najit pocet
vrstev pro co nejvétsi zisk. Obecné neni presny navod kolik neurontl a kolik vrstev se ma
pouzivat. Smyslem skrytych vrstev je simplifikace problému, takze by mélo byt neurontu v
kazdé vrstvé méné a méné. Casto jsou sité pouzivany pro problémy s mnohondsobné vétsim
poctem vstupt, nez jak zde bylo urceno jedenact. Pro zjednoduseni takového problému by
proto mélo byt dostatecné vyuziti dvou skrytych vrstev. Timto postupem vsSak nebylo nale-
zeno treseni, které by vykazovalo lepsi vysledky nez ptivodni testovani bez skrytych vrstev,
coz nabizelo dvé moznosti, a to nechat sit bez skrytych vrstev nebo vice experimentovat.
Bylo zkouseno vice skrytych vrstev, testy probihaly na sto iteracich, protoze bylo nutné
udélat mnohonasobné vétsi mnozstvi testli. Nejlépe se z testlt ukdzala neuronova sit s tremi
skrytymi vrstvami, kdy v prvni je sest neuront, stejné tak v druhé a ve treti vrstvé je jich
osm s tim, ze t¥i vystupy zlstavaji.

V nésledujici tabulce (tabulka 7.2) je popsano nastaveni sité. V dalsich tabulkach se na
¢iselné oznaceni odkazou vysledky jednotlivych siti. Vypis neni z kazdé iterace, kterd byla
provedena, ale jedna se o nejlepsi vysledky, co se dané aktivacni funkce a optimalizatoru
tyka. Neni zde vyuzita solver sgd ani aktiva¢ni funkce tanh, protoze ani jeden nepodaval
v ni¢em dostatecné lepsi vykony, ani v zisku, v Gspésnosti sdzek nebo néjakém specifickém
kurzu. Byla testovana i varianta bez kurzovych sazek za ucelem zjisténi, zda se neuronova
sit nepfizptisobila kurziim prilis a nyni v zavislosti na tom nevynechava vyssi kurzy. V
nasledujici tabulce 7.3 se nachazeji sloupce pro deficit a zisk, jenz jsou pocty iteraci, které
byly celkové v plusu nebo minusu. Sloupec celkovy zisk nese informace o vysledku po 500
iteracich, kdy na kazdou pfilezitost, kterou neuronova sit doporuci, je vsazeno 50 jednotek.
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’ ¢islo ‘ aktiva¢ni funkce ‘ solver ‘ pocet iteraci | rychlost uceni | atributy

1 sigmoid adam 500 0.15 8
2 sigmoid Ibfgs 500 0.1 8
3 relu adam 500 0.001 8
4 relu Ibfgs 500 0.001 8
5 sigmoid adam 500 0.1 11
6 sigmoid Ibfgs 500 0.1 11
7 relu adam 500 0.001 11
8 relu Ibfgs 500 0.001 11

Tabulka 7.2: Tabulka s informacemi o nastaveni atributi pro neuronové sité

¢islo | skére | zisk | deficit | celkovy zisk | vyhréano | prohrano | nevsazeno
1 40 % | 309 191 151 390 52 050 51 108 26 482
2 0 0 0 0 0 0 130 000
3 50,9 % | 249 251 -5 542 66 245 60 917 2 838
4 43 % | 176 | 324 -458 334 55 938 69 053 5 009
5 475 % | 349 151 240 892 61 817 62 622 5 561
6 0% 0 0 0 0 0 130 000
7T 1478 % | 323 177 184 867 62 152 55 721 12 127
8 36,9 % | 199 | 301 -713 123 48 001 79 695 2 304

Tabulka 7.3: Tabulka s vysledky na zdkladé parametri neuronové sité z tabulka 7.2

Pro nastaveni ¢islo dva i pii nastaveni ruzné velikosti miry uceni sit nebyla schopna
nalézt feseni pro zadnou sidzku v zadné z 500 iteraci. Krok byl nastaven od jedné tisiciny do
jedné patnactiny, ani v jednom bodé sif nebyla schopna se ucit. Stejné dopadlo i uceni pro
stejné nastaveni s pridanymi kurzy sazkovych kancelaii. U osmého nastaveni byly potize s
konvergovanim 1bfgs.

Kurzy v tabulce (tabulka 7.4) jsou v rozsahu od o desetinu mensi nez je hodnota kurzu
sdzkové kancelaie do hodnoty o desetinu vétsi tedy od 1 do 1,1, od 1,1 do 1,2 a tak déle.
V druhé tabulce (tabulka 7.5) je rozsah od predchozi hodnoty do té dalsi, tedy od 1,9 do
2,0 a 3,0 do 3,5. Pro vSechny tyto moznosti byl vypocitan i primérny kurz, na ktery se v
dané hladiné vsazelo. Ten se ve vétsiné pohyboval lehce pod hranici poloviny. Pro hodnoty
mezi 1,1 a 1,2 to bylo 1,14. To, Ze prameér je nizsi nez polovina je dano tim, ze mensi kurz
znamena veétsi pravdépodobnost na vitézstvi a tak se muze predpokladat, ze z dané kurzové
hladiny na stupnici od 1,1 do 1,2 si algoritmus bude vybirat mensi kurzy.

7 vysledkt se daji odfiltrovat netispésné sité a u téch co prokazaly zisk z dlouhodobého
hlediska zjistit, u jakych kurzi slavily nejvétsi ispésnost. Na téchto tidajich se nésledné
dé postavit strategie pro sizeni, ktera nebude mit takové vykyvy a bude mit minimalni
sanci na prodélecnou sezénu. Vypocitana procenta z Uspésnosti se prevedou na kurzy. V
nasledujicich tabulkach 7.6, 7.7 tedy mensi kurz znamend mensi riziko a lze vycist, Ze na
nékteré kurzy, které napovidaji jednotlivé neuronové sité, se vyplati vsazet vice nez jiné.
Zelené zvyraznéna jsou pole, kterd jsou vyhodnéjsi proti prameéru, ktery byl sazen.

Ukézalo se, ze obecné lepsi neuronové sité pro posbirand data produkuje optimalizator
adam ve srovnani s ostatnimi. V samotnych aktivacnich funkcich uz takové rozdily nebyly.
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¢islo | do1.1 | do1l2|dol1l3|dol4|dol5|dol.6|dol.7 | dol1l.8 | dol.9
1 83% | 91% | 6% | 5% | 67% | 70% | 60% | 54 % | 56 %
0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
80% | 90% | TT% | 4% | 68% | 67T% | 58 % | 55 % | 55 %
81% | 8% | 4% | 3% | 66% | 66% | 57% | 55% | 55 %
80% | 91% | 5% | 6% | 67T% | 70% | 589% | 54 % | 59 %
0% 0% 0% 0% 0 % 0% 0% 0% 0%
9% | 909% | TT% | 5% | 68% | 69% | 60 % | 56 % | 59 %
0% | 8% | 69% | 69% | 61% | 64% | 56 % | 51 % | 53 %

||| T = | W[ N

Tabulka 7.4: Tabulka s procentudlnim vyhodnocenim dspésnosti neuronovych siti

¢islo | do 2.0 | do 2.2 | do 2.5 | do 3.0 | do 3.5 | do 4.0 | nad 4.0
1 5% | 47% | 4% | 33% | 35% | 32% 21 %
0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
54 % | 48% | 45% | 33% | 32% | 29 % 22 %
53% | 47% | 42% | 31 % | 26% | 21 % 15 %
55% | 48% | 4% | 34% | 36 % | 31 % 22 %
0% 0 % 0% 0% 0 % 0% 0 %
56 % | 48% | 4% | 34% | 35% | 32 % 25 %
52% | 45% | 40% | 31 % | 24% | 19% 15 %

O || O = | W[ N

Tabulka 7.5: Tabulka s procentudlnim vyhodnocenim dspésnosti neuronovych siti

Zaroven je zajimavé srovnani neuronové sité cislo t1i, kterd procentualné dosahla nejvyssiho
uspéchu, kdy dokéazala odhadnout pres polovinu utkani. Pfesto se nedostala do plusovych
Cisel, protoze trefila mélo vysledkd v rozmezi 1,2 az 1,9, coz je vétsi Cast sazek, prestoze
zaznamenala pomérné dobré vysledky u vyssich kurzt.

Nejméné kurzt se vyskytuje v hladiné pod 1,1. Anglickd liga je velice vyrovnana a
podobné kurzy se objevuji minimélné a z vysledktl vyplyvé, ze podavat na né sizky se
nevyplati. Za necelych pét sezén se téchto kurzti nahromadilo pouze 15. Napriklad v hladiné
od 1,1 do 1,2 jich bylo 59 a testovany vzorek je vétsi. Co se tyka vynechavani sdzeni u hladiny
pod 1,1 nebylo doporuc¢eno vyhnout se sazeni ani jednou, coz je pochopitelné na zakladé
okolnosti, které k vypsani tak nizkého kurzu vedou. Na zbytku kurzt od 1,1 do 2,0 jde vidét
proménlivost, co se témér kazdé hladiny tyka. Nejvice sdzek v kazdé iteraci neuronové sité
umistily na hladinu mezi 1,2 a 1,3, ale z dlouhodobého hlediska by se jednalo o ztratovou
variantu. Nejvice vysledki, na které bylo doporuceno nevséazet, se pohybovalo od kurzu
2,2 vyse, ale nakonec vysly. Vysokych kurzi vychazi pomérné velké mnozstvi, ale jedna
se vétsinou o vyrovnané zapasy, u kterych je tézké néco predvidat. Zde by bylo vhodnéjsi
regresni feseni, kdy by se urcila pravdépodobnost pro vSechny moznosti a na zakladé toho
by se rozlozil vklad. S odebranim marze z kazdého kurzu od sazkové kancelare by ale bylo
jesté tézsi z dlouhodobého hlediska ziskat profit.

Pro vybér finalni sité je dulezité se zamyslet nad stylem, jakému se chce sdzkar vénovat.
7 dlouhodobého hlediska se mi osvédcilo vybirani mensich kurzi. To znamend kurzy od
1 do 1,5, nicméné je nutné se podivat do tabulek ze kterych vyplyva, ze se v zddném z
piipadi nevyplatilo podavat sdzky na kurzy mensi nez 1,1. S ohledem na vysledky byla
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¢islo | do1.1 | do1l2|dol1l3|dol4|dol5|dol.6|dol.7 | dol1l.8 | dol.9
1 1,19 1,1 1,32 1,33 1.5 1,43 1,68 1,84 1,78
0 0 0 0 0 0 0 0 0
1,25 1,11 1,3 1,35 1,47 1,49 1,72 1,81 1,81
1,23 1,14 1,35 1,37 1,51 1,51 1,75 1,81 1,81
1,25 1,1 1,33 1,32 1,49 1,43 1,69 1,85 1,69
0 0 0 0 0 0 0 0 0
1,27 1,11 1,3 1,33 1,47 1,45 1,67 1,79 1,69
1,43 1,2 1,45 1,45 1,64 1,57 1,79 1,96 1,89

||| T = | W[ N

Tabulka 7.6: Tabulka s kurzovym vyhodnocenim tspésnosti neuronovych siti

¢islo | do 2.0 | do 2.2 | do 2.5 | do 3.0 | do 3.5 | do 4.0 | nad 4.0
1 1,79 2,13 2,27 3,04 2,86 3,125 4,76

2 0 0 0 0 0 0 0
3 | 1,85 | 2,08 | 222 | 3,03 | 3,13 | 3,45 | 455
4 | 180 | 2,13 | 238 | 3,23 | 3.85 | 4,76 | 6,66
5 | 1,81 | 2,08 | 2,27 | 2,94 | 2,78 | 3,23 | 455
6 0 0 0 0 0 0 0
7 | 1,79 | 2,08 | 227 | 294 | 2,86 | 3,13 4
8

1,92 | 2,22 | 25 | 323 | 4,16 | 526 | 6,66

Tabulka 7.7: Tabulka s kurzovym vyhodnocenim tspésnosti neuronovych siti

do finalniho skriptu vybrana neuronova sit ¢islo pét. Nedosédhla sice nejlepsiho hodnocent,
co se skére tyka, ale méla nejvétsi podil iteraci v zisku, kdy iterace je necelych sedmdesat
procent jedné sezény. V sedmdesati procentech tato sit skonéi v kladnych hodnotach. Za
342 odsimulovanych sezon se dostala do zisku primérné 704 jednotek za sezénu pti sazce 50
jednotek na kazdy doporuceny zapas. Vykony sité by mohly byt jesté vylepsené co se Cistého
zisku tyka, a to rozlozenim vétsich vklad na prilezitosti, které se z dlouhodobého hlediska
ukazaly jako vice profitujici. Zde je znovu na uvazeni sazkaie, do jakych kurzt se chce
poustét, protoze kurzy nad 2,5 a vice jsou uz pomeérné rizikové. Jedna se o pravdépodobnost
CtyTiceti procent a nizsi. Nicméné vice moznosti ukazalo, ze z dlouhodobého hlediska se vyssi
kurzy mohou vyplatit. Ovsem navratnost je rozhodné pomalejsi nez u téch nizsich, protoze
i kdyz po ¢tyrech sazkach na kurz ¢tyri a vyssi sazka vyjde, tak navratnost je pomalejsi, nez
kdyz vyjde u kurzu na hranici 1,15 devadesat procent zdpasi. Na zacatku testovani bylo
uvedeno, ze cilem je, aby po dobu péti iteraci byla sif schopna zarucit zisk, jeji vysledky v
nékolika bézich jsou ukazany v nasledujici tabulce 7.8.

Je nutné zminit dobry vybér atributi, protoze i pres odebrani marze, kterou si berou
sazkové kancelare, se v nékolika pripadech podarilo snizit riziko pod kurzy, které sazkova
kancelar nabizi. V ostatnich piipadech lze pozorovat, jak kurzy a pravdépodobnosti kopiruji
kurzy sazkovych kancelari. Coz je u nejsledovanéjsi fotbalové ligy svéta a pravdépodobné
také nejlépe odhadnuté, co se tyka hladiny kurzt, tspéch. Zaroven jde vidét, ze i dobre
postavend neuronova sit, do které nebyly pridany kurzy kancelare jako atribut, dokazala
dosdhnout zisku.
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pocet iteraci | zisk

5 1 500
2 611
2 557
- 257
2 451
1132
1461
4 748
3165
1 062
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Tabulka 7.8: Tabulka se ziskovym vyhodnocenim béhem mensiho poctu iteraci

Co se tykd pandemie, kterd ovlivnila svét fotbalu, z hlediska zpracovani zdpasi na
ni bylo nahliZzeno jako na restart sezény. Aby bylo mozné predpovidat, musely mit oba
tymy odehrany alespon tii zdpasy. Vyjimka byla zapracovanad tim zpusobem, ze pokud
nastane vice nez dvacetidenni rozestup mezi zapasy, tak se to pocita jako restart sezony.
Reprezentacni pauzy trvaji kratsi dobu, a tak se na né vztahuji jina pravidla.
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Kapitola 8
Zaver

Cilem prace bylo odhadnout kurzy a z dlouhodobého hlediska dosahnout zisku pri sdzeni
u sazkovych kancelari. Zaméreni bylo na nejvyssi anglickou fotbalovou ligu a jednalo se o
vyhodnoceni na zakladé historickych dat.

Cil pro dosazeni profitu byl nastaven na necelé tii a pul fotbalové sezény. Za tuto dobu
vybrana neuronova sit dokézala skoncit v zisku v deviti ptipadech z deseti. Dokézala to pii
sazeni padesati jednotek na jedno utkani. V jednom piipadé ve kterém se to nepodafrilo,
byla ¢astka v deficitu vzhledem k vsazené ¢astce minimalni. Tato moznost je rozebrana v
sekci 7.2, kde je zminéna moznost prizpusobit ¢astky v zavislosti na ispésnosti na urcitych
kurzech. Touto tpravou by bylo mozné dojit k jesté vétsim ziskam. Marze sazkovych kan-
celari jsou také problematické, ale pochopitelné a je to néco, s ¢im se musi pocitat, pokud
ma& nékdo v tmyslu vyhrévat.

Prace by se dale dala rozsitit dvéma sméry. Jednim z nich by byl pokus ziskat data
z jinych lig a vytrénovat na né neuronovou sit podobnym zptisobem. Druhou moznosti
rozsiteni jsou rozsirujici sazky pro jednotlivé zapasy, napiiklad na vstfelené branky v utkand,
na prubéhy polocasi a dal$i moznosti, které se u zapasu nachézeji. S ohledem na to, zZe
nebyly brany atributy, které by byly néjak specifické pouze pro anglicky fotbal, tak by
neuronova sit méla fungovat i pro ostatni ligy.

Co se tyka snahy o porazeni sdzkovych kancelaii, byl by vhodny vybér méné sledované
ligy, pripadné i jiného sportovniho odvétvi. Sporty, které nejsou tolik sledované a nabizi
pouze dvé moznosti vysledku, by byly idealni prilezitosti. Mozné nejlepsi volbou by byly
e-sporty, které jesté nejsou tak znamé a kurzy na né nejsou tak dobfe vypracované. Déle
se nabizi tenis, ve kterém se vSak na nizsich trovnich objevilo velké mnozstvi problému s
korupci a podplacenim, protoze se jedna o sport pro jednotlivce.
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