Ceska zemé&délska univerzita v Praze
Provozné ekonomicka fakulta

Katedra statistiky

Diplomova prace

Vyuziti prediktivniho modelovani pro predikci vysledku
fotbalového zapasu

Martin Hemer

© 2023 CZU v Praze



CESKA ZEMEDELSKA UNIVERZITA V PRAZE

Provozné ekonomicka fakulta

ZADANI DIPLOMOVE PRACE

Bc. Martin Hemer

Ekonomika a management

Provoz a ekonomika

Mazev prace

Vyuiiti prediktivniho modelovani pro predikei vysledku fotbalového zipasu

Nazev anglicky

Using predictive modelling for football match result prediction

Cile prace

Cilem diplomové préce je vytvorfit prediktivni model pro predikci vysledku fotbalového zdpasu s vyuZitim
dat Eeské nejvyisi soutéie s naslednym moZnym rozdifenim i na jiné soutéie. Prvni fazi bude vytvofeni
jednoduchého prediktivniho modelu na zakladé Poissonovy distribuce, ktery nasledné bude roziirovan.

proménmymi. Cilem prace bude dale zhodnoceni mozného ekonomického vyuzit daného modelu jako
investicniho nastroje.

Metodika

Literarni reterse bude zaméfrena na popis stavajicich modeld pro predikei vysledkd fotbalovych zapasa. Pro
tvorbu vlastniho modelu budou pouiita data z internetowych zdrojd oficialnich stranek vybranych soutéii,
na zakladé kterych bude wytvorena potfebna databéze pro dané soutéie s daty o jednotlivych tymech (po-
&et bodd, vstielenych branek, forma, atd.) a jednotlivych hragich (zranéni, potet branek, pocet asistenci,
atd.). Pro tvorbu modeld budou vyuZity metody z oblasti matematického modelovani, zrejména pak mode-
ly zaloZené na Poissonové distribuci a pravdépodobnosti vstreleni urfitého mnozstvi branek danymi tymy
v daném zapase.

Oficiaini dokument * Ceskd remad&lskd univerzita v Praze * Kamycks 129, 165 00 Praha - Suchdol




Doporuceny rozsah price
30-40 stran
Klicova slova

fotbal, kvalita modelu, Poissonova distribuce, prediktivni modelovani, vysledek zépasu

Doporucené zdroje informaci

BIERMAMNN, C. Football Hackers: The Science and Art of a Data Revolution. Chichester, England: BLINK
Publishing, 2019. ISBN 1788702050

FIELD, A. Discovering statistics using IBM SPSS Statistics. Thousand Oaks: SAGE Publications, 2013. 15BN
978-1-4462-4917-8

MEMMERT, D., RAABE, D. Data analytics in football: Positional data collection, modelling and analysis.
Boca Raton, FL: CRC Press, 2018. ISBEN 978-0815381549

MENDEMHALL, W., SCHEAFFER, R. L., WACKERLY, D.D. Mathematical statistics with Applicatios. Boston:
Duxbury Press, 1981. ISBM 0-87872-279-3

SUMPTER, D. Soccermatics. Bloomsbury Publishing, 2017. ISBN 978-1-4729-2414-8

Predbéiny termin obhajoby
2021/22 LS - PEF

Vedouci prace
Ing. Zuzana Pacakova, Ph.D.

Garantujici pracovisté

Katedra statistiky
Elektronicky schvaleno dne 8. 9. 2021 Elektronicky schvédleno dne 19. 10. 2021
prof. Ing. Libu3e Svatoiova, C5c. Ing. Martin Pelikdn, Ph.D.
Vedouci katedry Dékan

\ Praze dne 30. 03. 2023

Oficialni dokument ® Ceskd pemédeliks univerzita v Praze * Kampckd 129, 165 00 Praha - Suchdol




r

Cestné prohlaseni

Prohlasuji, ze svou diplomovou praci "Vyuziti prediktivniho modelovani pro
predikci vysledku fotbalového zapasu™ jsem vypracoval samostatné pod vedenim vedouciho
diplomové prace a s pouzitim odborné literatury a dalSich informaénich zdrojt, které jsou
citovany v praci a uvedeny v seznamu pouzitych zdroji na konci préace. Jako autor uvedené
diplomové prace dale prohlasuji, Ze jsem v souvislosti s jejim vytvofenim neporusil autorska

préava tietich osob.

V Praze dne 31. 3. 2023




Podékovani

Rad bych touto cestou pod€koval pani doktorce Zuzan¢ Pacakové za vstficnost,
podporu a trpélivost. Déle bych chtél podekovat rodin€é za podporu. A v posledni fadé¢ mé

ptitelkyni a nejbliz§im pratelim, Ze mé& dokazali pfimét k dokonceni této prace.



Vyuziti prediktivniho modelovani pro predikci vysledku
fotbalového zapasu

Abstrakt

Tato diplomova prace se zaméfuje na vyuziti prediktivniho modelovani pro predikci
vysledku fotbalového zapasu. Cilem této prace je vytvotit prediktivni model, ktery bude
schopen odhadnout celkovy pocet branek obou tymu v zapase a celkového vitéze zapasu.
Nasledné bude tento model aplikovan na trhu kurzovych sdzek a bude zkouméana jeho
profitabilita. Pro dosaZeni téchto cili bude vyuzita literarni reSerSe v teoretické ¢asti prace,
ktera se vénuje problematice trhu kurzovych sazek a historickym prediktivnim modelim
jako jsou naptiklad Poissonovo rozdéleni, Random forest a Neuronové sité. V praktické ¢asti
nasledné budou vytvofeny vlastni modely v programovacim jazyce Python. Tato prace se
tedy zabyva problémem, zda je mozné pomoci prediktivnich modeld vydélat na kurzovych
sazkach. Vysledkem této prace by méla byt odpovéd’ na otazku, zda je vyuziti prediktivniho

modelovani na trhu kurzovych sazek vhodny investi¢ni nastroj, nebo jen gambling.

Kli¢ova slova: fotbal, kvalita modelu, Poissonova distribuce, prediktivni modelovani,

vysledek zapasu



Using predictive modeling for football match result
prediction

Abstract

This master’s thesis focuses on the use of predictive modeling to predict the outcome of a
football match. The aim of this work is to create a predictive model that will be able to
estimate the total number of goals scored by both teams in a match and the overall winner
of the match. Subsequently, this model will be applied to the sports betting market, and its
profitability will be examined. To achieve these objectives, a literature review will be
conducted in the theoretical part of the work, which will address the issue of the sports
betting market and historical predictive models such as Poisson distribution, Random Forest,
and Neural Networks. In the practical part, custom models will be created in the
programming language Python. This work, therefore, deals with the issue of whether it is
possible to profit from sports betting using predictive models. The result of this work should
be an answer to the question of whether the use of predictive modeling in the sports betting

market a suitable investment tool is or just gambling.

Keywords: football, quality of the model, Poisson distribution, predictive modeling,

outcome of a football match
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1 Uvod

Tato diplomova prace se zabyva tématem vyuziti prediktivniho modelovani pro
predikci vysledku fotbalovych zapast. Hlavnim cilem prace bude vytvoteni prediktivniho
modelu, ktery bude schopen odhadnout celkovy pocet branek obou tyma v zapase a
celkového vitéze zapasu. Dale se bude vénovat otazce, zda je mozné pomoci takového

modelu vyd¢lat penize na trhu kurzovych sazek.

V prvni, teoreticke, ¢asti prace bude provedena literarni reSerse, ktera bude zaméfena
na objasnéni problematiky prediktivniho modelovani a jeho vyuziti v oblasti fotbalu. Déale
bude vysvétlen trh kurzovych sézek a jeho fungovani. V této ¢asti budou popsany historické
prediktivni modely, jako je napiiklad Poissonova distribuce, Random forest nebo neuronové
sit¢. Diky této ¢asti by mélo byt snazs§i pochopit, jak prediktivni modelovani mutze byt

vyuzito v praxi v oblasti fotbalu.

Druhd, praktickd, ¢ast prace se bude vénovat metodologii vytvofeni prediktivniho
modelu. Pro vytvofeni modelu bude pouzit programovaci jazyk Python, ktery bude pracovat
s vlastni databazi, jez bude vytvorena z oficialnich webovych stranek vybranych fotbalovych
soutézi. Na zakladé této databaze budou vytvoreny vlastni modely, které budou schopny

predpovédét vysledek fotbalového zépasu.
Zavér prace se zamé&fi na aplikovani vysledki vytvofeného prediktivniho modelu na

trhu kurzovych sazek a jeho profitabilitu. Cilem bude zjistit, zda je moZné pomoci tohoto

modelu vydélat penize na kurzovych sazkach.
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2 Cil prace a metodika

2.1

2.2

Cil prace

Cilem diplomové prace je vytvotit prediktivni model pro predikci vysledku
fotbalového zépasu s vyuzitim dat Ceské nejvyssi soutéze s ndslednym moznym
rozsifenim 1 na jiné soutéze. Prvni fazi bude vytvoreni jednoduchého prediktivniho
modelu na zakladé Poissonovy distribuce, ktery nasledné bude rozsifovan. Druhou fazi
specifickymi  proménnymi. Cilem prace bude dale zhodnoceni mozného

ekonomického vyuziti daného modelu jako investi¢niho néstroje.

Metodika

Literarni reSerSe bude zamétena na popis stavajicich modeli pro predikci vysledki
fotbalovych zapast. Pro tvorbu vlastniho modelu budou pouzita data z internetovych
zdroju oficidlnich stranek vybranych soutézi, na zakladé kterych bude vytvoiena
potfebna databaze pro dané soutéze s daty o jednotlivych tymech (pocet bodi,
vstielenych branek, forma atd.) a jednotlivych hracich (zranéni, pocet branek, pocet
asistenci, atd.). Pro tvorbu modelt budou vyuZity metody z oblasti matematického
modelovani, zejména pak modely zalozené na Poissonové distribuci a

pravdépodobnosti vstteleni urcitého mnozstvi branek danymi tymy v daném zapase.
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3 Teoreticka vychodiska

3.1 Fotbal a statistika

Fotbal je jednim z nejoblibenéjsich sportli na svété, ktery ptitahuje velkou pozornost
fanouskll a sazkatti. Aby tymy mohly uspét, je dulezité pochopit a analyzovat jejich
vykonnost. V dne$ni dobé se vykonnost tymi muize méfit pomoci ruznych statistickych
metod. Tyto metody umoznuji analyzovat rizné faktory, jako jsou naptiklad GspéSnost pii

ptihravce, stfelba na branku, tspéSnost v obran¢ a mnoho dalSich.

Jednou z nejcastéji pouzivanych statistickych metod pro analyzu vykonu tymu je
regresni analyza. Regresni analyza umoziiuje vyhodnotit vztah mezi dvéma nebo vice
proménnymi. Tato metoda mize byt vyuzita pro analyzu mnoha faktord, jako je napiiklad
vliv poctu stiel na branku na celkovy pocet vstielenych goli. Dalsi ¢asto vyuzivanou
metodou je analyza clustert, ktera umoznuje tymy rozdé¢lit do skupin podle spole¢nych

vlastnosti, jako je naptiklad zpusob hry. (Groll, A., & Ley, C., 2016, s. 257-279)

Dalsi statistickou metodou, ktera se v posledni dobé stala velmi popularni, je ndhodny
les (random forest). Jednd se o metodu strojového uceni, kterd umoziuje vytvoreni modelu
pro predikci vysledkii zapasii. Tento model umoziiuje analyzovat mnoho riiznych faktord,
jako jsou napiiklad forma tymu, UspéSnost stfelby na branku, sila obrany a podobné.
Nahodny les umoziuje vytvotit velmi pfesny model, a umoziuje tak lepsi predikei vysledkt

zapasu.

Dalsi statistické metody, které se vyuzivaji v analyze vykonu tymi, jsou naptiklad
analyza faktort, analyza variance ¢i korelac¢ni analyza. (Lasek, J., Szczypinski, P., &
Kowalczyk, R., 2013, s. 169-174)

Je tieba podotknout, Ze statistika ma v soucasnosti vyznamné misto v analyze vykonu
fotbalovych tymu a predikci vysledkt zapast. Pouziti statistickych metod jako je nahodny
les, miize byt klicové pro vytvareni Gspésnych prediktivnich modelt. Tyto modely nejen
pomahaji s vybérem tymu a sazek, ale také mohou ptinést vyhody pii analyze a rozhodovéni

tyma samotnych. V budoucnosti se o¢ekava, Ze se statistika bude stale vice uplatiiovat v

12



vvvvvv

(Shen, J., Zhang, H., & Cui, L., 2018)
3.1.1 Vyuziti dat

S rozvojem datové analyzy samotnych tymu ale vyuziti statistiky nekonc¢i. Fotbal, jako
nejsledovangjsi sport, je i zaroven sportem, na ktery se nejvice sazi, proto se sportovni
novinafi a statistici snazi prinaset detailnéjsi udaje o jednotlivych hracich a tymech, jako
jsou heat mapy (mapa pohybu pfii zapase véetné rychlosti), xG faktor — expected goals,

vyhrané souboje apod.

Obrazek 1 Heat mapa

Zdroj: Kylian Mbappé Heat Map — Champions League 2021/22 — UEFA.com

Na obrazku vySe je zminénd heat mapa, ktera zndzoriiuje pohyb hrace Kyliana
Mbappého z PSG v ramci vSech zapast Ligy Mistra sezony 2021/2022. Z obrazku je patrné,
ve kterych prostorech se hra¢ nachazel nejcastéji (¢ervenéjsi mista) a v jakych ¢astech hiiste

se nenachazel téméf vibec.

S popularitou sdzeni na fotbal, roste i zdjem analytikd, ktefi se snazi vytvaret

statistické modely pro fotbalové zépasy. At uz se jedna o samotné sazkové kancelaie a
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bookmakery nebo naopak sazkate, kteti se snazi prostfednictvim svych modeli najit
prilezitosti na trhu, tyto prediktivni modely s vyuzitim znalosti risku se daji pfirovnat

naptiklad k finan¢nim trhiim s akciemi.
3.1.2 Prediktivni modely

Fotbal je sport, ktery po celém svété sleduje mnoho fanouskd. Zapas fotbalu mize byt
plny piekvapeni, coz ho déla atraktivnim pro divaky i sazkafe. Nicméné, S nastupem
technologii a datovych véd se fotbalovy primysl zacina spoléhat na prediktivni modely,
které pomahaji predpovidat vysledky zapastu. Tento piistup vyuziva statistické analyzy,
strojového uceni a umélé inteligence k predpovidani vysledki, které mohou byt pouzity pfi

sdzeni na z4pasy a vytvareni strategii pro tymy.

Prediktivni modely jsou zaloZeny na sbéru a analyze velkého mnozstvi dat, jako jsou
vysledky minulych zapasu, statistiky hracu a tymu, povétrnostni podminky, lokace stadionu
a mnoho dalSich faktord. Tyto modely pak pouzivaji algoritmy strojového uceni k
predpovidani vysledkil zapast s vysokou presnosti. Tyto prediktivni modely jsou Casto

pouzivany ke zlepSeni sazkovych kurzl, coz miize byt pro sazkaie velmi vyhodne.

Vyuzivani prediktivnich modelti neni nové. Uz v roce 2003 vytvoftili britsti védci z
se zaméfil na to, jakym zplsobem zékladni charakteristiky tymu jako jsou vek hraci a
uspé&$nost minulych zépast, ovliviiuji jeho vykonnost v dalSich zapasech. V soucasné dobé
se prediktivni modely vyuzivaji v mnoha oblastech fotbalového primyslu, vCetné tvorby
sazkovych kurzi, vybéru hracu, sestavovani tymd, a dokonce i v tréninku hrac¢t samotnych.

(Baio, G., 2019)

vvvvvv

svédomi spole¢nost StatsBomb, kterd se specializuje na sbér a analyzu dat pro fotbalové
tymy. Tato spole¢nost vyuZziva strojové uceni a umélou inteligenci k vytvateni prediktivnich
modeld, které pomahaji fotbalovym tymim pfi vybéru hraca, taktiky a tréninku. Statisticka
analyza a modelovani mohou pomoci trenértiim identifikovat slabé stranky tymu a zlepSit

vykon hrac¢a. (Konig, R., & Bihlmann, P., 2019)
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Pouziti prediktivnich modelt ve fotbale ma potencial zménit zpusob, jakym fotbalovy
primysl funguje. Tyto modely mohou pomoci tymtim dosdhnout lepsich vysledki a zlepsit
vykon hraci. Nicméngé, stale existuje urcita mira kontroverze ohledné€ pouziti téchto modelt.
Nekteti lidé tvrdi, Ze tyto modely mohou byt nepiesné a Ze spoléhani se na data miize byt
nebezpecné. Dalsi také argumentuji, Ze pouziti prediktivnich modeld mize vést k ztrate

spontannosti a ptekvapeni, které délaji z fotbalu tak atraktivni sport.

Lze tedy fict, ze prediktivni modely jsou vyznamnym prvkem moderniho fotbalového
pramyslu. Tyto modely mohou byt vyuzity k predpovidani vysledkd zapast, vytvareni
sadzkovych kurzl, vybéru hraca, taktiky a tréninku. Avsak, je dulezité, aby byly pouzity s

opatrnosti a s porozuménim jejich omezeni a rizik. (Lasek, J., & Biecek, P., 2019, s. 39-53)

Fotbalové prediktivni modely se daji rozd€lit na piimé a nepiimé:
3.1.2.1 Piimé modely

Piimé prediktivni modely se zabyvaji odhadem samotného vysledku, jejich vystupem
je tedy pravdépodobnost vyhry, remizy nebo prohry daného tymu v daném utkani. Vychazeji
z historickych dat zapast (vysledkd obou tymi), formy, postaveni v tabulce a poslednich
vzajemnych zépasl. Do téchto modelu se pridava i vyhoda domdciho htisté, délka cestovani

pro hostujici tym a napt. i faktor rozhod¢iho.

3.1.2.2 Nepiimé modely

Nepiimé prediktivni modely naopak zkoumaji jednotlivé proménné v ramci utkani
zkouma pravdépodobnost poctu branek domdciho muzstva a pravdépodobnost branek
hostujiciho muzstva. Jsou i dal$i modely na mnozstvi Zlutych karet v zapase, kde je
dilezitym faktorem i rozhod¢i. V posledni dob& velmi populdrnim modelem je model
srovnavani sily jednotlivych muzstev. Vychézi ze sehranosti muzstva, formace, které tym
hraje, absence klicovych hraclt (zranéni, disciplinarni tresty) a samoziejm¢ porovnani

dilezitych atributd jednotlivych hract na danych postech.
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3.2 Existujici prediktivni modely

V kapitolach nize budou ptedstaveny dilezité existujici fotbalové prediktivni modely,
jejich potadi je chronologické. Jsou vybrany ty typy modeld, které svou strukturou inspiruji

autoruv prediktivni model. U nazvu modelu je uveden autor, rok a typ modelu.
3.2.1 Mabher (1982), Poissonovo rozdéleni

Jeden z prvnich vefejné publikovanych modelt. Poprvé publikovan jako Maher-model
vroce 1982. Tento model je v zasad¢ velmi jednoduchy, vychazi z dat, ktera obsahuji
historické Udaje o vstielenych a obdrzenych brankach a ptedpoklada, ze tym, ktery
v minulosti skoroval vicekrat v zapase ma piedpoklad k tomu vstielit vice branek i

v budoucnu.

Zajimavosti je, Ze pocCitd nezavisle pocet branek domadcich a hosti, jedné se tedy o
neptimy model. Ve své praci zvolil ¢tyfi nejvyssi anglické soutéze a data mezi lety 1973-
1975. Pomoci Poissonova rozloZeni vypocitdva jednotlivé pravdépodobnosti vysledku.
Vysledkem je matice, kde hodnoty ve sloupcich oznacuji pravdépodobnosti poctu branek
hosti a v fadcich jsou pravdépodobnosti po¢tu branek domadcich, pruse¢iky hodnot pak
urcuje pravdépodobnosti konkrétnich vysledk. Tento model je pro svoji jednoduchost
vyuzivany jako zakladni stavebni kamen dalSich modelt. Pozdé&ji byla k tomuto modelu
pfidana takzvand vyhoda domdciho hiisté, kterd byla o nékolik let pozdéji statisticky
prokédzéna. (Maher, M. J., 1982, s. 109-118)

Co se tyk& vyhody domaciho prostfedi, zajimavosti je porovnani vysledki anglické
nejvyssi soutéze v sezon€ 2016/17 a v sezéne 2020/21. Pro sezénu 2016/17 platilo, ze
domaci tymy vstielily primérné za celou sezénu 1,591892 branky, zatimco hostujici pouze
1,183784, coz potvrzuje vyhodu doméaciho prostiedi. Sezona 2020/21 se vsak kvuli pandemii
koronaviru hréla bez divakt a primérné vstielili domaci 1,335484 branky a hosté 1,332258.
Tento fakt doklada, ze hlavnim faktorem, ktery zptisobuje vyhodu domaciho prostiedi jsou

fanousci. (Oficialni data Premier League)
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Obrézek 2 Pocet branek v zapase EPL
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Zdroj: https://dashee87.github.io/images/home_away_goals.png (30.3.2023 15:21)

3.2.2 Dixon-Coles (1997), Poissonovo rozdéleni

Dixon-Coles prediktivni model je jednim z nejznaméjSich a nejpouzivanéjsich
prediktivnich modeldl v oblasti fotbalu. Tento model byl poprvé predstaven v roce 1997
Richardem Dixonem a Stuartem Coles. Cilem tohoto modelu je predikce vysledkl

fotbalovych zapasii na zakladé statistickych dat.

Model Dixon-Coles je zalozen na upraveni tradi¢niho Poissonova modelu. Hlavni
mysSlenkou tohoto modelu je zahrnout do vypoctu koeficient penalizace, ktery zohlediuje
to, ze nékteré tymy maji tendenci davat vice nebo méné golti nez prumér. Koeficient
penalizace se vypoc€itava na zaklad€ historickych dat a urcuje, jaky vliv maji tymy na

priimérny pocet golii v zapase. (Dixon, M. J., & Coles, S. G., 1997, s. 265-280)

V pribéhu let bylo provedeno mnoho studii na ovéfeni u¢innosti modelu Dixon-
Coles. V jedné z takovych studii byl model porovnan s jinymi prediktivnimi modely a
ukézalo se, ze model Dixon-Coles je u¢inné&jsi v predikci vysledki fotbalovych zépast. Dalsi
studie ukazaly, Ze model Dixon-Coles je ucinny i pii predikci golt v zépasech a mize byt

uspésné aplikovan na trhu kurzovych sazek (Dixon, M. J., & Coles, 1997).
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Model Dixon-Coles je stale popularni a pouziva se ve svété sportovnich szek velmi
¢asto. Mnoho webovych stranek a aplikaci nabizi moznost vyuzit tento model pro sazeni na
fotbalové zéapasy. Nicméné, jako u vSech prediktivnich modell, existuje urcitd mira
nepiesnosti, a je dulezité mit na paméti, ze vysledek zapasu muiize byt ovlivnén mnoha

faktory, které nelze zahrnout do statistické analyzy.

Tento model tedy vychazi z pfedchoziho Maherova modelu. Ziskava historicka data
pro vSechna muzstva a pocCitd na zakladé dvourozmérného Poissonova rozdéleni
pravdépodobnosti vystup pro budouci zapas, na rozdil od ptfedchoziho modelu, ale pridava

faktor formy a upravuje Cetnost zapasi s niz§im po¢tem branek.

Model muze byt formulovan nésledujici matematickou rovnici:

e A AxX e HyY

x! y!
kde A=a;fjy u=a;p;

P(X;j=xY,;=y)=

V této rovnici i a j odkazuje na domaci a hostujici tymy. o a f znaci silu atoku a
obrany kazdého z tymt a kone¢né y znamena vyhodu domdciho prosttedi pro domaci tym.

a a f jsou jedine¢né pro kazdy z tymt, zatimco y je pro vSechny tymy v dané soutézi stejna.

Dixon a Coles se ve své studii zabyvali ziskovou strategii na sazkatském trhu
v Anglii, svlij model postavili na datech anglickych lig z let 1992-95. Zjistili vsak, ze je
v ném podhodnocena Cetnost zapast s malo brankami (0:0, 1:0, 0:1 a 1:1), proto je do
modelu pfidan parametr, ktery modifikuje pfedpoklad nezavislosti pro tyto ptipady, a kromé
toho se snazili ptidat prvek aktualni formy. Toho docilili pfidanim Casu, zapasy, které tymy
hrali v posledni dob&é maji vys$si vahu nez staré zapasy. Vystupem modelu je stejné jako u
predchoziho matice pravdépodobnosti, jak lze vidét nize. (Dixon, M. J., & Coles, S. G,
1997, s. 265-280)
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Obrazek 3 Matice Dixon Coles Model
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3.2.3 Rue a Salvesen (2000), Bayesovsky linearni model

Fotbalové sazky jsou oblibenou formou zabavy, ale také obchodu. Vytvofeni
prediktivniho modelu, ktery by dokézal spravné ptedpovidat vysledky fotbalovych zapast,
by mohl znamenat obrovsky zisk. Jednim z takovych modelti je Rue and Salvesen

prediktivni fotbalovy model z roku 2000.

Tento model se zamétuje na predikci poctu goli v zépase a pouziva nekolik faktor
jako jsou tymova sila, vykonnost na domacim hiisti a vzdalenost cesty na zapas. Jednou z
kli¢ovych vlastnosti modelu je jeho schopnost odhadnout nejistotu spojenou s predikci, coz

umoziuje sdzkaifum vytvofit atraktivni sdzky.

Model byl testovan na vice nez 2000 zapasech a dosahl piesnosti piedpovédi na
arovni 53,7 %. Piestoze tento vysledek neni dokonaly, byl model uspésnym piikladem
vyuziti statistickych metod v predikci fotbalovych zapasi. (Rue, H., & Salvesen, @., 2000,
s. 399-418)
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Model, ktery ¢erpa z modelu Dixon a Coles, avSak nevyuziva Poissonovo rozdéleni,
pocita s bayesovskym dynamickym zobecnénym linearnim modelem. Pomoci tohoto
modelu vytvareli autofi odhad uto¢né a obranné sily soupeficich tymu, které jsou v jejich
modelu analyzovany ve spojitém Case. Protoze je dilezité v tomto modelu, aby se odhady
délaly pro vSechny tymy ve vybrané soutézi soucasné, pouzivaji interaktivni simulacni
techniku Monte Carlo s vyuzitim Markovova fetézce. (Rue, H., & Salvesen, @., 2000, s.
399-418)

3.2.4 Forrest, Simmons (2000), LOGIT model

Dalsim z prediktivnich modelt, ktery se stal jiz nedilnou soucasti fotbalovych
prediktivnich modelu je takzvany logit model, ktery se stal oblibenym ptfedevs§im diky své

schopnosti modelovat nelinearni vztahy mezi nezavislymi proménnymi.

Forrest a Simmons navrhli logit model pro predikci vysledkl fotbalovych zapasi. V
tomto modelu se vyuziva statistického pfistupu k predikeci vysledk na zadklad¢ dat z
minulych zépast. Jednou z klicovych vlastnosti modelu je schopnost zohlednit faktory, které
mohou ovlivnit vysledek zapasu, jako jsou naptiklad zranéni hra¢l nebo povétrnostni

podminky.

Logit model se sklad4d z mnoha riznych proménnych, které maji vliv na vysledek
zapasu. Mezi tyto proménné patii naptiklad GspéSnost tymu v minulosti, forma hracd,
vykonnost hra¢li, domaci nebo hostujici zépas, zranéni hracl, pocet goli v minulych

zapasech a dalsi. (Forrest, D., & Simmons, R., 2000, s.231-250).

Forrest a Simmons provedli analyzu dat z n¢kolika sezén a poté vytvotili model pro
predikci vysledki zapasii. Své vysledky prezentovali v publikaci "Predicting football results
and the efficiency of fixed-odds betting". Jejich model se ukazal jako Uspésny a byl Siroce

pfijat v oblasti kurzového sazeni na fotbal.

V soucasné dobé existuje mnoho rtiznych variant logit modela pro predikci vysledki

fotbalovych zapast, které se lisi v zahrnutych proménnych a v pouzité metodologii. Nicméné
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prediktivnich modelt v oblasti fotbalu. (Koning, R. H., & van der Berg, G., 2007, s. 263-
277).

3.2.5 Goddard (2005), Poissonovska a logisticka regrese

Jeden z vyznamnych modeld, ktery byl pouzivan pro predikci vysledkia fotbalovych
zapasl, je model navrzeny Markem Goddardem v roce 2005. Jeho model spociva v
kombinaci tii riznych typt modelt: linearni regrese, modelu zaloZzeném na random forest a
modelu zalozeném na neuronovych sitich. Kombinace téchto modelti poskytuje vysoce

presné predikce vysledk fotbalovych zapasu.

Goddardiv model vyuziva celkovou formu tymt, vykonnost hraci a dalsi faktory,
jako jsou zranéni, aby urcil pravdépodobnost vyhry pro kazdy tym. Model také zohleduje
faktory jako hiiSté, pocasi a dal$i okolnosti, které mohou ovlivnit vysledek zapasu.
Vyhodnoceni modelu bylo provedeno na zaklad¢ databaze s vysledky anglické Premier
League. Goddardiiv model byl uspéSny pii predikci vysledki a mnoho sazkovych
spole¢nosti jej vyuziva pro uréeni kurzi pro fotbalové zapasy. (Goddard, M., 2005, s.331-
340)

3.2.6 Koopman a Lit (2015), Poissonovsky model

Jednim z nejnovéjsich a nejvice citovanych modelt je model Koopman a Lit, ktery
kombinuje n¢kolik metod strojového uceni, véetné¢ Bayesian Additive Regression Trees
(BART) a Gaussian Process Regression (GPR), aby vytvoiil ptesny model pro predikci

vysledki zapast.

V roce 2015 pfisli autofi Koopman a Lit s velmi efektivnim sazkarskym algoritmem,
vyuzivaji dvourozmérny Poissonovsky model na analyzu tydennich vysledki. Do svého
modelu zahrnuli koeficienty, které ptedstavuji silu Gtokli a obran jednotlivych tymt. Tyto
koeficienty se stochasticky méni v ¢ase. Autoii model aplikovali na anglickou nejvyssi
soutéZ a vypocitavali ziskovost modelu na dvou sezdnach této soutéze, kdy se nejlepsi model

zhodnocoval o 50 % vuci investici.
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Stejni autofi o dva roky pozdéji vydali publikaci, kde vytvaii a porovnavaji tfi rizné
zkoumani vyplyva, Ze nejlépe vychazi model, kde je vysledek chapan jako parové

pozorovani vychazejici z dvourozmérného Poissonova rozdéleni.

Koopman a Lit modeluji nékolik raznych aspekti fotbalu, kterymi jsou Gtok, obrana,
forma tymu a dalsi faktory. Tyto faktory jsou poté vyuzity pro predikci vysledki zépast.
Model byl testovan na nékolika velkych evropskych ligach s velmi pfesnymi vysledky.
(Koopman, B., & Lit, R., 2015, s.481-502)

Jednim z hlavnich divodu, pro¢ se tento model stal populdrnim, je jeho schopnost
zohlednit ndhodné vlivy jako jsou zranéni nebo neo¢ekavané vykony tymi. To umoziuje

presnéjsi predikce a lepsi rozhodovani pfi sdzeni.

Nicméné, stejné jako u kazdého modelu, jsou zde n¢které omezeni. Koopman a Litiv
model, stejn¢ jako ostatni modely, se spoléhaji na kvalitu dat, ktera jsou k dispozici. Pokud
jsou data neuplna nebo nespravna, muze to ovlivnit piesnost predikce. Navic mize byt

ovlivnéna 1 vykonnost modelu v zavislosti na zvolenych parametrech a predpokladech.

Celkové lze fici, Ze model koopman a Lit je velmi G¢inny nastroj pro predikci

vvvvvv

primyslu a sazkového trhu.

3.3 Statistické metody

V této kapitole jsou predstaveny statistické metody, z nichZz se v praktické casti
vychézelo pro sestaveni modelu. Kromé pouzitych statistickych a analytickych metod, jsou
zde také nejCastéjsi statistické metody pouzité pro modely, ne vSechny budou v autorove

modelu vyuzity v plné mifte.
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3.3.1 Priprava dat

Piipravé dat pro autortiv prediktivni model bude vénovan detailngj$i prostor
Vv kapitole 4, zde je jen zékladni piedstaveni ptipravy dat. Je dualezité, aby pouzitd data byla
standardizovana. Pro standardizaci dat byla pouzita standardizace variaénim rozpétim,
divodem bylo rizné rozpéti a format proménnych v datovém souboru a odlehlé hodnoty,

proto je vhodné proménné upravit na hodnoty mezi 0 a 1.

Vybér proménnych, piedstaveni datového souboru, zdroje dat a samotny popis

modelu, véetné konkrétnich dat bude popséan v kapitole 4.
3.3.2 Binomické rozloZeni

Fotbalovy zapas se ze statistického pohledu d& pochopit jako nahodny jev
snezndmym vysledkem. Tento zadpas na zaklad¢é predpokladii vySe zminénych autorti
muzeme rozdélit na vice nezavislych jevil, pocet branek domacich je nezavisly vzhledem
K po¢tu branek hosti. Jednotlivé Sance jsou samostatné statistické jevy s urCitou
pravdépodobnosti na vstieleni branky, v tomto pfipadé miiZzeme piedpokladat, Ze pro kazdy
samostatny jev je pravdépodobnost stejna. Z tohoto vyplyva, ze pocet vstielenych branek

ma binomické rozlozeni.

Definice binomického rozd¢€leni zni: v posloupnosti n vzajemné nezavislych pokust
pozorujeme pocet nastoupeni sledovaného jevu, ktery v kazdém pokusu nastdvd s
pravdépodobnosti p. Nahodna veli¢ina X udavajici, kolikrat ndmi sledovany jev nastal ma

binomické rozd€leni pravdépodobnosti s parametry n a p, kde p€ (0,1), piSeme: X~Bi(n,p).

Pravdépodobnostni funkce je tvaru:

p(z) = {

(;)Px(l —p)"* proz=0,1,...,n
0

jinak
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Obrazek 4 Priklad binomického rozdéleni
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Proti vyuziti binomického rozdéleni mize byt prace s XG faktorem. Tato proménna
pocitd a pfifazuje na zéklade€ riiznych faktor kazdé¢ ptilezitosti uréitou pravdépodobnostni
hodnotu, jakd byla v konkrétni Sanci pravdépodobnost, Ze padne branka. Vychazi
z postaveni uto¢iciho hrace v dobé zakonceni, vzdalenosti, branicich hract apod. Diky této
pokrocilé fotbalové statistice vSak nelze tvrdit zakladni ptfedpoklad binomického rozdé€leni,

a to ze pro kazdou pfilezitost madme stejnou pravdépodobnost.

3.3.3 Logistickéa regrese

Logisticka regrese je statisticka metoda, ktera slouzi k predikci pravdépodobnosti
vyskytu kategorie nezavislé proménné na zdkladé hodnot nékolika vysvétlujicich

proménnych. Tento typ regrese je Casto pouzivan v oblasti datové analyzy a strojového
uceni. (Agresti, A., 2018)

Vyuziti logistické regrese muze byt napiiklad pti predikci pravdépodobnosti vzniku
urcité nemoci na zakladé v€ku pacienta, jeho BMI nebo koufeni. Logistické regrese také
muze byt vyuzita v oblasti marketingového vyzkumu k predikci pravdépodobnosti nakupu
urcitého produktu na zakladé piedchozich nakupti nebo demografickych udaji zakaznika.

(King, G., & Zeng, L., 2001, s.137-163)
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Pro vytvoreni logistické regrese jsou potiebné statistické znalosti a znalosti
programovani. Analytické nastroje, jako je naptiklad Python, mohou byt pouzity k vytvoteni
a analyze modelu logistické regrese. Vysledky logistické regrese mohou byt prezentovany v

grafické formé¢, coz usnadiuje interpretaci vysledki.

Mezi vyhody pouziti logistické regrese patii snadnd interpretace vysledku, schopnost
pracovat s bindrnimi proménnymi, a schopnost pracovat s velkymi soubory dat. Na druhé
strané, mezi nevyhody patii citlivost na nespravné specifikace modelu, potfeba spravné
specifikovat vztahy mezi nezavislymi proménnymi a zdvislou proménnou a nutnost

interpretace a vysvétleni vysledku. (Kuhn, M., & Johnson, K., 2013)

Obecny tvar logistické regrese vypada takto:

Kde B = (Bo, B, ..., Bx) znaci vektor regresnich parametrii a 7 je pravdépodobnost nastoleni
nahodného jevu. V rovnici je vidét, Ze hodnota linearniho prediktoru odpovida hodnoté

transformované pravdépodobnosti, kterd se oznacuje jako logit.

Pokud by logit nebyl do modelu zafazen a byla pouzita identita, pak by

pravdépodobnost mohla nabyvat 1 hodnoty mimo rozmezi 0-1.
3.3.4 Naivni bayesovsky klasifikator

Naivni Bayesovsky klasifikator (NBC) je statisticky klasifika¢ni algoritmus, ktery se
Casto pouziva pro kategorizaci textovych dat, jako je naptiklad klasifikace spamu v e-
mailech nebo kategorizace zprav do tematickych kategorii. Jeho zakladem je Bayesova
teorie pravdépodobnosti a predpoklad nezavislosti mezi rysy, coz znamend, ze pritomnost
jednoho rysu v textu neovliviiuje pravdépodobnost vyskytu jiného rysu. (Manning, C. D.,
Raghavan, P., & Schiitze, H., 2008)

NBC se skladad z trénovaci faze a testovaci faze. V trénovaci fazi se na zakladg

poskytnutych dat vypocitaji pravdépodobnosti jednotlivych ryst v kazdé trid€. V testovaci
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fazi se pak pro novy vstupni text spocitaji pravdépodobnosti jeho ptislusnosti k jednotlivym

tiidam, na zakladé kterych se urci jeho kone¢né zarazeni.

NBC ma n¢kolik vyhod, jako je rychlost a efektivita pro klasifikaci velkého mnoZzstvi
dat, a to i pfi pouziti vét§iho poctu ryst. Mezi jeho nevyhody patii predpoklad nezavislosti
rysd, ktery se v praxi ¢asto neplni, a nachylnost k pretrénovani. (Domingos, P., & Pazzani,
M., 1997, s.103-130)

Pouziti NBC se vSak neomezuje pouze na klasifikaci textovych dat. Lze jej uplatnit

i v dalSich oblastech, jako je biomedicina, obrazové zpracovani a rozpoznavani feci.

Metoda v prediktivnich  modelech ~ velmi  ¢asto  vyuzivana  vychazi
z pravdépodobnostniho modelu a Bayesova teorému. Zakladem naivniho bayesovského
Klasifikatoru je, Zze kazdému pozorovani x jsou piifazeny posteriorni pravdépodobnosti P
(y|x). Pozorovani x je pak zatazeno do kategorie y s nejvyssi posteriorni pravdépodobnosti.

NiZe nésleduje podminka zatfazeni pozorovani x do kategorie y dle Bayesova teorému:

P(x|y)P(y)
P(x)

P(ylx) =
P (y) je rovno relativni Cetnosti kategorie y na vSech pozorovénich.
P (x) je pro kazdou kategorii y stejnd, takZe neni pro kalkulaci dualezita.
P (x|y) je jedinou hodnotou, ktera musi byt odhadnuta a je neznama. Pokud ale datovy
soubor ¢itd vice proménnych, musi se pfi odhadu najit sdruzené pravdépodobnosti
jednotlivych proménnych, tudiz pfi vy$Sim poctu proménnych pocet sdruzenych

pravdépodobnosti exponencidlné roste.
3.3.5 Podpirné vektory

Metoda podpirnych vektort tvoti zaklad jadrovych algoritmt. Zakladnim principem

je pfevod daného vstupniho prostoru do jiného, ktery ma vice dimenzi, a ve kterém je jiz
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mozné oddélit tfidy linearné. Tato metoda se tedy snazi nalézt linearni klasifikator, ktery

rozdéli data do dvou kategorii.

Metodu podptrnych vektort 1ze rozdé¢lit do tii kategorii:
3.3.5.1 Linearn¢ rozd¢litelné kategorie

Obrézek 5 Linedrné rozdélitelné vektory
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Zdroj:  Zizka, J.: Support vector machines (SVM). 2005-10-21 [cit. 2011-01-09]. URL
http://is.muni.cz/el/1433/podzim2006/PA034/09_SVM.pdf

V této kategorii je piedpokladem, Ze existuje dé€lici hranice kategorii, musi se
stanovit podminka pro nejrobustnéj$i feSeni, tzn. urcit vzdalenost nejblizSich objekti a

nasledné najit takové objekty, jejichZ soucet vzdalenosti od hranice je nejvetsi.
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3.3.5.2 Linearné nerozdélitelné kategorie

Obrazek 6 Linedrné nerozdélitelné kategorie

Zdroj: stejny jako u obrazku 5.

Pro tuto kategorii, ktera je stejna jako prvni linearni verze, nelze uplatnit podminky
pro prvni kategorii. Proto se zde vytvaii tzv. relaxacni proménné, které vyjadiuji poruseni

danych podminek konkrétnim objektem.
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3.3.5.3 Nelinearni verze

Obréazek 7 Nelinearni verze

Zdroj: stejny jako u obrazku 5.

U nelinearni verze musi dojit k zvySeni po¢tu dimenzi, aby bylo mozné objekty
separovat. V tomto piipadé€, na obrazku nahote, staci pfidat tfeti rozmér a pfitomné objekty
do ngj transformovat, diky ¢emuz jsou nasledné kategorie separovatelné. Transformace se

provadi pomoci jader (kernel trick).
3.3.6 Nahodné lesy

Random Forest (ndhodny les) je algoritmus strojového uceni pouzivany pro
klasifikaci, regresi a dalsi prediktivni ukoly. Tento algoritmus kombinuje nékolik stroma
rozhodovani, které vytvareji prediktivni modely. Random Forest se stal velmi popularnim
diky své schopnosti pracovat s velkymi datovymi sady a vykazovat dobré vysledky bez

prilisného usili pfi ladéni parametrt.

Tento algoritmus je zaloZen na rozhodovacich stromech, které maji vyhodu v
jednoduchosti interpretace. Random Forest vytvaii vétsi mnozstvi téchto stromi a nasledné
hlasovanim urcuje vysledek. Kazdy strom je vytvofen ndhodné vybranou podmnoZinou
trénovacich dat a nahodné vybranymi pfiznaky. To umoznuje Random Forestu byt
robustnéjsi vici Sumu v datech a prenést veétsi mnozstvi informaci z trénovacich dat na

testovaci data. (Breiman, L., 2001, s.5-32).
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Random Forest ma Sirokou Skalu aplikaci, naptiklad v medicing, biologii, financich,
marketingu a dalSich oblastech. Jednim z ptikladi pouziti Random Forest je predikce
onemocnéni srdce na zakladé raznych klinickych faktor, jako jsou vek, pohlavi, hladina
cholesterolu a krevni tlak. Dal§im pfikladem miize byt klasifikace spamovych e-mailt na
zakladé riznych ptiznak, jako jsou kli¢ova slova, délka e-mailu a jeho obsahu. (Liu, J., &
Kumar, S., 2011, s. 573-578).

Existuje mnoho néstroju, které umoznuji implementaci Random Forest v riznych
programovacich jazycich, jako jsou R, Python nebo MATLAB. Tyto nastroje poskytuji
uzivatelim moznost vytvaret a optimalizovat své prediktivni modely, a tak ziskavat tak vétsi
presnost v predikcich.

Nize je ptiklad schéma nahodnych lest:

Obrazek 8 Schéma Random Forest

Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N

Result-1 Result-2 Result-N

L»{ Majority Voting / Averaging F—J

Final Result

Zdroj:https://cdn.analyticsvidhya.com/wp-content/uploads/2020/02/rfc_vs_dtl.png (31.3.2023
17:30)

3.3.7 Neuronova sit’

Neuronové sité se staly v poslednich letech velmi popularnim nastrojem pro predikci

v ruznych oblastech, vCetn¢ sportovnich her, jako je fotbal. Tyto sit€ jsou schopné
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analyzovat obrovské mnozstvi dat a naucit se komplexni vztahy mezi riznymi faktory, coz

umoziuje vytvoreni pfesnych prediktivnich modeld.

V kontextu fotbalu Ize neuronové sité vyuzit k predikci vysledki zapasi,
pravdépodobnosti vstfeleni goélu, primérného poctu goéli v zépase a mnoho dalSich
ukazateli. Tyto predikce mohou byt uzite¢né pro sdzeni na zapasy, predpoveédi vysledkii

sezony nebo pro trénink tymu.

Pii pouziti neuronovych siti v prediktivnich modelech pro fotbal je klicové mit k
dispozici kvalitni data, véetn¢ historickych vysledkl zapasi, statistik hraci a dalSich faktort
ovliviiyjicich vysledek zdpasu. Dale je tieba provadét dikladné trénovani sité, aby byla
schopna odhalit komplexni vztahy mezi témito faktory a vysledky zapasu. (Tsang, S. H. K.,
etal., 2019, s. 1812-1819)

Pouziti neuronovych siti v predikei fotbalovych vysledki se v poslednich letech stalo
velmi popularnim a mnoho vyzkumnych praci se zaméfuje na vylepSeni téchto modeli.
Naptiklad vyzkum publikovany v roce 2019 ukézal, Ze pouziti hlubokych neuronovych siti

muze vést k vylepSeni piesnosti predikce oproti tradicnim metodam.

Obrazek 9 Schéma neuronové sité

idden layers

Input layer Output layer

Zdroj: https://labels.ff.cuni.cz/neuronovesite (31.3.2023 17:41)

31


https://labels.ff.cuni.cz/neuronovesite

Vyse je uveden priklad vicevrstvé neuronové sité. Ta obsahuje vstupni vrstvu, skrytou
vrstvu a vystupni vrstvu. Jak jiz bylo zminéno, do vstupni neuronové vrstvy vstupuji data
z datového souboru, ty se pres tuto vrstvu rozhodi do skryté vrstvy, kdy je kazdému vstupu
pfifazena urCita vaha, ve skryté vrstvé z kazdého neuronu vyjde jen jeden vystup, ktery je
zpracovan ve vysledné vrstvé do jednoho vystupu. Pfi trénovani tohoto modelu se upravuji
vahy jednotlivych vstupti a podminky v jednotlivych neuronech. Tento typ modelu je velmi

¢asto vyuzivan napftiklad pro ptfedpovéd’ burzovnich indexi.

3.4 Teorie kurzového sazeni

Poslednim bodem teoretické ¢asti je seznameni s problematikou kurzového sézeni,
predstaveni trhu kurzového sazeni v Ceské republice, vysvétleni vybranych typa sazek a
v posledni fadé¢ piedstaveni roli bookmakera. Zajimava je i otazka arbitraZze na trhu

kurzového sazeni.

Kurzové sdzeni, Casto nazyvané také sidzeni na sport, je forma hazardni hry, ktera
spociva v predpovidani vysledkl sportovnich udalosti a nasledném vsazeni penéz na tyto
vysledky. Sazkovi operatofi, Kterymi jsou sazkové kancelafe, nabizeji rizné kurzy na rtizné
vysledky sportovnich udalosti, a hraci si mohou vsadit na jednotlivé vysledky podle svych

predpokladii a odhadd. Vyhra nebo prohra zavisi na spravnosti hracovych predpovédi.

Jednim z kli¢ovych principt kurzového sazeni je prace s kurzy. Kdyz sazkova kancelar
nabizi kurz na konkrétni vysledek, tento kurz vychazi z pravdépodobnosti, zZe se tento
vysledek skute¢né stane. Pokud je vysoka pravdépodobnost, Ze se tento vysledek stane, pak
bude kurz nizsi. Naopak, pokud je nizka pravdépodobnost, ze se tento vysledek stane, pak
bude kurz vyssi. Timto zptisobem sazkové kancelafe pracuji s pravdépodobnostmi a kurzy,

aby maximalizovaly svtj zisk. (Hing, N., Gainsbury, S., & Blaszczynski, A., 2014)

Dalsim klicovym principem je analyza dat. Sdzkové kancelafe a hraci se snazi vyuzit

ruzné statistické metody a analyzy dat k pfedpovidani vysledkt sportovnich udéalosti a uréeni

vvvvvv

sazkové operatory a hrace.
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Kurzové sazeni je formou hazardni hry, ktera je zalozena na predpovidani vysledkt
sportovnich udalosti a vsazeni penéz na tyto vysledky. KliCovymi principy tohoto sazeni
jsou prace s kurzy a analyza dat. Kromé toho je také dulezité vénovat pozornost rizikiim,

ktera jsou spojena s touto formou hry, a snazit se minimalizovat negativni dopady.

3.4.1 Trh kurzového sazeni v CR

Trh kurzovych sizek v CR se v poslednich letech rozviji neuvéfitelné rychle.
Sazkaiské kancelafe se objevuji na kazdém rohu a sazkaiské weby se staly béZznou soucasti
internetového prostfedi. Pestoze trh kurzovych sazek ma své kofeny v minulosti, byl v CR
zakaz sazeni az do roku 1990, kdy byl zruSen. Od té doby se trh sazkovych kancelafi

rozrustal az do soucasné podoby.

Podle statistiky, kterou zvetejnila Asociace sazkovych spolecnosti, se v roce 2020
celkova &astka sazek v CR vysplhala na vice nez 228 miliard korun. Z toho témé&f 70 % sazek
bylo podle Asociace realizovano prostfednictvim internetu. V soucasné dob¢ existuje na
¢eském trhu nékolik velkych hract, mezi které patii Tipsport, Fortuna a Betano. ("Sazkové
kancelafe v roce 2020," Tip na kurz, 30. prosince 2020. [Online]. Dostupné z:
https://tipnakurz.cz/sazkove-kancelare-v-roce-2020.)

Sazkaii maji moznost vsadit si na rtizné sportovni udalosti, jako jsou fotbalové,
hokejové, tenisové nebo basketbalové zapasy. Kromé toho je mozné vsadit si 1 na jiné druhy
udalosti, jako jsou politické volby nebo vysledky reality show. Sazkové kancelafe vyuziva;ji
riznych modell a strategii pro stanoveni kurzli na jednotlivé sazky. Jednim z
nejpouzivanéjSich modelt je tzv. Kellyho kritérium, které ur¢uje optimalni velikost sazky

na zaklad¢ pravdépodobnosti vyhry.

Sazkatsky trh je v CR regulovan Ministerstvem financi, které udéluje licenci
sazkovym spolecnostem. Sazkarské spolecnosti musi spliiovat fadu pozadavki a podléhaji
pravidelnému dohledu. Kromé toho existuje 1 Narodni protidrogova centrala, ktera ma na

starosti kontrolu sazkovych kancelafi a boj proti nelegalnimu sazeni.

33



Nekteti kritici se obavaji, ze trh sazkovych kancelafi mize mit negativni dopad na
spolecnost, zejména na mlad¢ lidi. Existuji také obavy z prani Spinavych penéz a podvodu.

Sazkatské spolecnosti vSak argumentuji tim, Ze regulace a dohled jsou dostatecné

V zavéru lze shrnout, e trh kurzovych sizek v CR je v souasné dobé velmi
dynamicky a rychle se rozviji. Sdzkové spole¢nosti nabizeji Sirokou $kalu moznosti sazek
na razné sporty a uddlosti, a to jak prostiednictvim kamennych pobocek, tak i online
prostiednictvim webovych stranek a mobilnich aplikaci. Zakaznicky servis je vysoko
profesionalizovany a sazkové spolecnosti se snazi své zédkazniky ziskat a udrzet pomoci
riznych bonust a promoakei. ("Sazkové kancelafe: Jak funguji kurzové sazky?" Kurzy.cz,

8. srpna 2018. [Online]. Dostupné z: https://www.kurzy.cz/sazky-a-sazeni)

824 .

Je vsak dulezité si uvédomit, ze sazkafstvi pfinasi riziko ztraty pen¢z a muze byt
navykové. Proto je vhodné peclivé zvazovat kazdou sdzku a pouzivat rizné strategie, jako
naptiklad kontrolu bankrollu, sazeni s rozumem a sazky pouze na sporty, ve kterych ma

sazejici dostate¢né znalosti a zkusSenosti.

Nejstarsi sazkovou kancelati v Ceské republice ze stale aktivnich je Fortuna, ktera byla

zalozena v roce 1990, jejich podil na trhu z roku 2016 muzeme vidét nize:
Obrézek 10 Podil SK v CR

Podil firem na trhu kurzovych sazek
(bez zahrani¢nich provozovatelii)

Tipsport

Fortuna

Ostatni (Victoria Tip,
Sazka, Startip...)

Synot Tip

ZDROJ: SAZKOVE
KANCELARE Chance

Zdroj: Tipsport
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3.4.2 Typy séazek

Jak jiz bylo zminéno vySe, v dneSni dob¢ existuji sazky téméi na cokoli. Nize jsou
predstaveny zakladni typy sazek, které budou stézejni v budoucich kapitolach pro valuaci

autorova modelu.

Nejprve ale, jak samotné kurzové sazeni funguje. Zjednodusené lze fici, ze kurzové
sdzeni je hra, kterou potada sazkova kancelar, ta za pomoci bookmakera vypisuje kurzy na
sazkové ptilezitosti. Sazejici si vybere udélost, na kterou chce vsadit a tipne si jeji vysledek,
ktery podlozi vkladem (minimalni a maximalni vklad se lisi dle sdzkové kancelate). V
ptipadé, ze se mu podaii spravné uhodnout vysledek dané udalosti, sdzejici vyhraje ¢astku,
ktera je vytvotfena soucinem jeho vkladu a kurzu, ktery je vypsany na vsazeny vysledek. V
ptipadé¢, Ze se sazkafi vysledek nepodafi uhodnout, celou ¢ast svého vkladu ztraci. Pokud

sazejici sazi na vice sazkovych piilezitosti, tak se jejich kurzy nasobi.
3.4.2.1 Sazka na vitéze

Nejzakladné&jsi typ sazky. Jedna se o sazku na vitéze daného zapasu. Dle druhu sportu
sazkova kancelaf vypisuje kurzy na vyhru domacich, remizu (pokud je moznd) a vyhru hosti.
Zaroven se vypisuje i takzvany dvojtip — neprohra domacich/ neprohra hosti. Typické
oznaceni téchto sazek je format 1 —0—2—10- 02, kde 1 znamena vyhru domacich, 0 remizu

a 2 vitézstvi hostujiciho druzstva.

3.4.2.2 Handicap

Sazka s handicapem, znamena, ze nékteré muzstva vyhraje vys$sim rozdilem, tento
druh sazky se ¢asto uplatituje u velkych favoritl, u kterych se o¢ekava vyssi vyhra a pro
sazejici tedy neni kurz na obyc¢ejnou vyhru pftilis lakavy, protoze byva velmi nizky. Pti sdzce
s handicapem, napt. ze favorit vyhraje alesponl o dvé branky, byva kurz vyssi, ale zaroven

samoziejme roste 1 mira rizika.
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3.4.2.3 Pocet branek

Sazky na pocet branek neboli Over/Under, znamenaji, Ze sazejici tipuje pocet branek
Vv daném utkéni, nebo daného tymu. Sazkové prilezitosti byvaji vypisovany jako: Pocet
branek v utkani 1,5 +/-. To znamen4, Ze pokud sazejici vsadi na (Over) 1,5+, musi v utkani

padnout alespon dv¢ branky, aby byl jeho tiket vyherni.

3.4.2.4 Ostatni (udalosti v zapase)

Tato kategorie ¢ita nepieberné mnozstvi sazek na udalosti v zapase, asi nejpopularnéjsi
jsou sazky na pocet rohd, zlutych karet, stielce branek. AvSak v nabidkéach sazkovych

kancelaii jsou 1 pocty fauld, kdo bude mit zahajovaci vykop a podobné sazky.

3.4.2.5 Live sazky

Samostatnou a velmi popularni kategorii jsou pak Live sadzky neboli sazky na zapas
Vv realném case. Zde je vyhoda, Ze sazejici miZe pfimo reagovat na vyvoj daného zapasu, na

ktery ale reaguje 1 bookmaker a kurzy pribézn€ méni.
3.4.3 Role bookmakera

Role bookmakera pfi kurzovém sazeni je zdsadni pro provozovani sazkového trhu.
Bookmaker je subjekt, ktery stanovuje kurzy a nabizi sazky na rtizné udalosti, jako jsou

sportovni zapasy, politické volby nebo udalosti z oblasti zdbavy.

Bookmaker zpravidla vytvaii nabidku sazek na zakladé svého odhadu
pravdépodobnosti, s jakou se dana udalost stane. Tento odhad pak pfevede na kurz, ktery
pfedstavuje pomér mezi vysi sazky a vysi vyhry. Napiiklad kurz 2.0 znamena, Ze pokud

vsadite 100 K¢ na danou udélost a ta se stane, vyhrajete 200 K¢.

Bookmaker si musi byt védom rizika, které s sebou kurzové sdzeni nese. Pokud totiz
vsadi pfili§ mnoho lidi na jednu stranu sazky, miiZe se stat, ze bude muset vyplatit vyhry
vetsi nez vySe prijatych sazek. Proto se bookmaker snazi vytvofit takovou nabidku séazek,

ktera rozlozi sazky na ob¢ strany rovnomerne.
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Bookmaker miize také vyuzivat rizné strategie k minimalizaci rizik. Naptiklad mtze
vytvaret nabidku sazek tak, aby se vétSina sazek konala na udélostech s nizkym vyskytem,
coz snizuje riziko vysokych vyher. Dale miize vyuzivat techniky jako je hedging, tedy
uzavirani protismérnych sazek na stejnou udalost, ¢imz minimalizuje riziko vyraznych ztrat.

(DICKINSON, Peter, 2012, s. 112-139)

Bookmaker rovnéZ podléha regulaci ze strany statnich organd. Napiiklad v Ceské
republice je provozovani sazkovych kancelaii regulovano zékonem o hazardnich hrach.
Bookmaker musi splnit pfisna kritéria, aby mohl ziskat licenci pro provozovani sazkové
kancelafe a je povinen dodrzovat stanovena pravidla, naptiklad ohledn¢ maximalni vyse

sézek a minimalni vyse vyher.
3.4.4 Arbitraz

Zajimava je otazka arbitraze, i k t&€ mize na trhu kurzového sazeni dojit, v ptipadé, ze
rizné sazkové kancelafe nabizeji jinou vysi kurzu na stejnou udalost. V tom piipadé si
sazejici muze vybrat vyhodné&jsi kurz u kazdé z nich a u jedné vsadit na vyhru a u druhé na
prohru. Bohuzel pro sazejici je teorie jednodu$si nez samotna praxe, sazkové kancelare
dokazi na vykyvy kurzl na trhu reagovat, takze casové okno, nez se kurzy znovu piiblizi, je
relativné malé, druhym faktorem jsou marze sazkovych kancelafi, kvili kterym je profit

velmi nizky.

Marze sazkové kanceléie je marze, diky niz ziskava sazkova kancelai dalsi profit.
Jedna se o rozdil mezi pravdépodobnosti a vysi kurzu od sazkové kancelaie. Marze se napfic
sdzkovymi kancelaremi 1181, zaleZi na politice kazdé z nich, jestli chtéji na tkor vy$si marze
riskovat ztratu klientll. Obecné plati, ze vétsi sazkové kancelare s vyssim objemem sazek Si
mohou dovolit mit marzi nizsi.

Nejjednodussim piikladem marze je sazkova pfrilezitost se dvéma moznostmi, které
maji stejnou pravdépodobnost, napt. ktery tym bude mit tvodni vykop (ten se ur¢uje hodem
minci) vtomto ptipadé by méli byt spravedlivé kurzy 2,0 — 2,0, vétSinou ale byvaji
v sazkovych kancelarich ve vysi 1,85 — 1,85 a tento rozdil vytvaii onu marzi. V tomto

piipadé je dokonce 8,1 %, standardné byva mezi 3-6 %.
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4 Vlastni prace
4.1 Data — priprava dat

V ramci praktické ¢asti je dulezity prvni krok, najit vhodny zdroj dat a nasledné data
zpracovat a standardizovat do odpovidajiciho datasetu. V této kapitole je vysvétleno pravé
zpracovani a standardizace dat. Data jsou k dispozici ve formatu CSV a budou dale

analyzovana pomoci programovaciho jazyka Python 3.0 (dale jen Python).

Prvnim krokem bude nacteni dat z CSV souboru pomoci knihovny Pandas. Poté bude
provadéno cisténi dat, napiiklad odstranéni duplicitnich zdznaml a chybéjicich hodnot.
Dalsim krokem je piiprava dat pro modelovani. To zahrnuje kodovéani kategorialnich
proménnych, normalizaci numerickych dat a pfidani novych proménnych, naptiklad z

historickych dat o vykonnosti tymu.

Posledni fazi préace s daty je standardizovéani, aby byla vSechna ve stejném formatu.
Toto zahrnuje naptiklad Gpravu jednotek méfeni a normalizaci hodnot, aby byla vSechna
data v métitku 0 az 1. Tento krok je dulezity pro spravnou funkci prediktivnich modeld,
které budou nasledné vytvofeny. Vysledkem této Kkapitoly bude piipravena a

standardizovana datova sada, kterou Ize pouzit pro prediktivni modelovani.

4.1.1 Zdroj dat

V dnesni dob¢ existuje nespocet fotbalovych databazi. Samotna data se daji vytézit i
z oficidlnich stranek danych evropskych soutézi, kde ovSem nebyvaji ve vhodnych
formatech. Idealni je tedy vyuzit jednu z nize zminénych ovéfenych fotbalovych databazi,
které Citaji vybrané fotbalové soutéze a rocniky. VSechna data se nasledné daji legalne
stdhnout ve formatu CSV, se kterym se pak velmi dobie pracuje a jsou tak vhodna pro

prediktivni modelovani. Mezi nejznaméjsi tyto databéze patii:
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Open Football: Jedna se o otevienou databazi s fotbalovymi vysledky z celého
svéta. Obsahuje vysledky od roku 1872 a je neustéle aktualizovana. Dostupna

je zdarma pro osobni nekomer¢ni pouziti.

Football-Data.co.uk: Databaze s fotbalovymi vysledky z Anglie, Skotska,
Némecka, Spanélska, Italie a Francie,... Obsahuje detailni statistiky jako jsou

sttely na branku, vylouceni, karty atd.

Kaggle: Kaggle je platforma pro datovou védu a strojové uceni a obsahuje

mnoho datasetd s fotbalovymi vysledky a statistikami.

FIFA: FIFA ma svou vlastni databazi s fotbalovymi vysledky a statistikami z

celého svéta.

Opta: Opta je profesionélni spolecnost zabyvajici se sbérem dat v redlném cCase
béhem fotbalovych zapasi. Jejich databaze obsahuje velké mnozstvi statistik

jako jsou naptiklad driblingy, pfihravky, nahravky a mnoho dalsich.

Nakonec byla vybréna databaze z https://football-data.co.uk/ , protoze ptredstavovala

nejvice uzivatelsky pfivétivou databazi, jejiz data jsou z oficialnich databazi evropskych

soutézi. Nasledné databaze ve formatu CSV byly rozdéleny na trénovaci a testovaci sadu.

4.2 Model 1 — Poissonovo rozdéleni — MS Excel

Poissonovo rozdéleni je jednim ze zakladnich matematickych modell, ktery se

nejcastéji pouziva pii predikci vysledkd fotbalovych zapasti. Model je zalozen na

statistickém rozdéleni, které urcuje pravdépodobnost vyskytu uréit¢ho poctu udalosti v

urcitém ¢asovém intervalu. V piipad¢ fotbalovych zépasi se tento model pouziva k predikci

poctu golu, které budou vstieleny v daném zépase.

Konkrétni prediktivni modely zalozené na Poissonové rozdéleni byly zminény

v teoretické casti. V praktické c¢asti byly sestaveny takovéto modely dva. Nejprve bude
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vysvétlen model poissonova rozdéleni v programu MS Excel, ve kterém byly vyuzity
jednoduché MS Excel vzorce a nasledné vysledky byly interpretovany v matici
pravdépodobnosti. Pro kazdy tym byl vypoc¢itan praimérny pocet vstielenych a inkasovanych
g0l na zakladé historickych dat z minulych zapast. Poté byly pouzity tyto pramérné
hodnoty jako parametry pro poissonovo rozdéleni a z nich vypocitana pravdépodobnost

vyskytu uré¢itého poctu goli v zapase.

Tento jednoduchy model byl dale vylepSen faktorem domaciho prostiedi, respektive

faktorem sily tyma doma/venku.

Obrazek 11 Poissonovo rozdéleni Excel

04-07-2211:28

HeA O.767591| 0 1 2 3 4 5 HAS 0551724138

AgA 0.614072 |H 046413 0.356262 0.136732 0.034985 0.006713 0.001031 HxG 0714

A 0541143 0.332301 0.102028 0.020834 0.003206 0.000394) IXGHT 1.205

HDS 0.859701493

HG HXGA 1.143

0 1 2 3 4 5 LXGAHT 1.329

of 25.12% 1928% 7.40% 189% 036%  0.06% AAS 0551724138

1| 15.40%| 11.84%| 4s4%  116%  022%  0.03% AXG 0714

- 2| 474% 363% 140% 036% 0.07%  0.01% (XGAT 1.295

3| o097% 074% 029% 007% 001%  0.00% ADS 1.074626866

4 015% 011% 0.04% 001%  000%  0.00% AXGA 1.429

s| 002% 001% 001% 000% _ 0.00% _ 0.00% (XGAAT 1.329

LAAG 1.205

LAHG 1.295
Transfer to 100%
HW% 35.41% 35.41%
Draw% 38.42% 38.43%
AW% 26.15% 26.15%
0.5- 25.12% 25.12%
0.5+ 74.86% 74.88%
1.5+ 40.16% 40.17%
2.5+ 16.19% 16.19%
3.5+ 5.15% 5.15%
4.5+ 1.33% 1.34%

Zdroj: vlastni zpracovani

Na obrazku vidime samotny model v aplikaci MS Excel. Vysvétleni parametra je
nasledujici:
Tabulka vpravo znac¢i prumérné pocty branek, zkratky znamenaji toto:
HAS - sila Utoku doméciho druzstva (HxG / LXGHT)
HXG — pramérny pocet vstielenych branek doméciho tymu na zépas
LXGHT — pramérny pocet vstielenych branek na zdpas od vsech tymu (ligovy pramér

domacich tymui)
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HDS — sila obrany domaciho druzstva (HxGA / LxGAHT)

HXGA — primérny pocet obdrzenych branek domaciho tymu na zapas

LXGAHT — primérny pocet obdrzenych branek na zapas od vSech tymu (ligovy priamér
domacich tymu)

AAS - sila Gtoku venkovniho druzstva (AXG / LXGAT)

AXG — pramérny pocet vstielenych branek hostujiciho tymu na zapas

LXGAT — pramérny pocet vstielenych branek na zapas od vsech tymua (ligovy pramér
hostujicich tymu)

ADS - sila obrany venkovniho druzstva (AXGA / LXGAAT)

AXGA — prumérny pocet obdrzenych branek hostujiciho tymu na zapas

LXGAAT — prumérny pocet obdrzenych branek na zapas od vsech tymi (ligovy pramér
hostujicich tymit)

LAAG - ligovy prameér vstielenych branek hostujicich tyma na zépas

LAHG - ligovy prumér vstielenych branek domacich tymu na z&pas

HgA — koeficient pro domaci tym (HAS*ADS*LAHG)
Sila atoku domaciho tymu*sila obrany hostujicizo tymu*ligovy primeér vstirelenych

branek domdcich tymii

AgA — koeficient pro hostujici tym (HDS*AAS*LAAG)
Sila atoku hostujiciho tymu*sila obrany domaciho tymu*ligovy primeér vstirelenych

branek hostujicich #ymai

Z néslednych koeficienti HgA a AgA je vytvofeno Poissonovo rozdéleni a matice
pravdépodobnosti, kterou mizeme vidét uprostied obrazku 11. V matici mdme na horni ose
pocty branek domaciho tymu 1-5 a na boéni levé ose mame branky hostujiciho tymu 1-5.
PraseCik hodnot znaci pravdépodobnost vysledku. Napiiklad vyhra doméacich 2:1 ma
pravdépodobnost 4,54 %. V tabulce jsou zelené znazornény nejvic pravdépodobné vysledky,
v tomto konkrétnim ptipadé se jednd o vysledky 0:0, 1:0 a 0:1. Nasledné je Cervenym
ohrani¢enim oznacen konecny vysledek zapasu — v tomto ptipadé 1:1, vysledek, ktery m¢l

dle modelu pravdépodobnost 11,84%.
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Je dulezité zminit, ze celkovy soucet procent v matici pravdépodobnosti neni 100 %,
ale je mu velmi blizko (hodnotu souétu pravdépodobnosti vidime v fadku TOTAL Check).
V tomto konkrétnim piipadé je soucet pravdépodobnosti 98,43 %. Je to z toho divodu, ze
v matici vidime jen vysledky v rozmezi 0-5 branek obou tymi a vzdy existuje velmi mala

pravdépodobnost, ze padne branek vice. Ve je velmi dobie vidét na obrazku 11.

Posledni dulezitd tabulka na obrazku 11 je vlevo dole a ukazuje HW%
(pravdépodobnost vyhry domaciho druzstva), Draw% (pravdépodobnost remizy) a AW%
(pravdépodobnost vyhry hostujiciho druzstva).

Tento MS Excel model byl testovan na mnoziné pouze 30 zapasu, ¢inské nejvyssi
fotbalové soutéze a Svédské nejvyssi fotbalové soutéze, jejiz data vychazela ze sportovniho

statistického serveru https://www.livesport.cz/ . Pro svou manualni naro¢nost nemohlo byt

zapasu vice, protoze si kazdy zadal ur¢ité manualni Gpravy. Cilem bylo zjistit / odhadnout

vitéze zapasu a pocet branek v zapasu.

Model uvedl nejvyssi pravdépodobnost u tymu (remizy), ktery nakonec vyhral v 73,33
% piipadd, neboli 22 zapasu z 30 odhadl model spravné. Co se tyka odhadu poctu branek na
zapas, byl to pavodni cil vyuziti tohoto modelu, ale vzhledem k jiz zminéné naro¢nosti a
specifi¢nosti daného modelu v rozhrani MS Excel, se touto problematikou bude zabyvat az

model v programu Python.
Ackoli je procento uspéSnosti velmi vysoké, hlavnim ditvodem bude pravdépodobné

mald mnozina zapasu, ktery model otestoval, s vice zapasy by pravdépodobné klesala i

uspésnost na hranici okolo 60 %.

4.3 Model 1 — Poissonovo rozdéleni - Python

Stejny druh modelu jako byl pouzit v MS Excel, akorat z divodu automatizace, Uspory
Casu a efektivity byl napsan v programovacim jazyce Python. Model je tedy zaloZen na

Poissonové distribuci a snazi se predikovat vysledek fotbalového zapasu a pocet branek
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v daném zapase. Model po¢ita pravdépodobnost, Zze kazdy tym da v zapase ur€ity pocet golu.
Tato pravdépodobnost je zaloZena na historickych datech o tom, kolik golti dany tym dava

a dostava v primeéru v jednom zépase.

Vstupem modelu jsou historickd data o vysledcich zépast a poctu gola, které daly
jednotlivé tymy. Tyto informace jsou ulozeny v CSV souboru a jsou nacteny do programu

pomoci knihovny pandas.

Poté je provedena ptiprava dat, kterd zahrnuje vytvofeni novych sloupcti, jako jsou

pocet zapast, pocet vitézstvi, remiz a proher, praimérny pocet goli na zapas a dalsi.

Model vyuziva algoritmus Maximum Likelihood Estimate (MLE) pro urceni
parametr Poissonovy distribuce pro kazdy tym. Tyto parametry jsou nasledné pouzity pro
vypocet pravdépodobnosti, Zze kazdy tym da v zapase urcity pocet goli. Poté jsou vypocteny
pravdépodobnosti vysledkl zapasi (vyhra, remiza, prohra) pro kazdy tym a pro oba tymy

dohromady.

Nakonec jsou tyto pravdépodobnosti pouzity pro vytvoreni predpovédi vysledku

zapasu a porovnany s realnym vysledkem.

Celkové je tento model relativné jednoduchy, ale mize byt ptesny, pokud jsou k

dispozici dostatecna a presna historicka data.

Nize je popsan kod v programovacim jazyce Python:

Nejprve naimportovat potiebné knihovny:
Obréazek 12 Python kéd

numpy np
pandas pd

scipy.optimize minimize

Zdroj: vlastni
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Dale je tfeba nalist dataset a pfipravit data pro vypocet parametri Poissonovy

distribuce:
Obréazek 13 Python kod 2

data = pd.read csv(

home goals ]-values

away goals ]-values

Zdroj: vlastni

Nasleduje definice funkce, ktera spocita log-likelihood hodnotu pro Poissonovu

distribuci:

Obrézek 14 Python kod 3

{params, observed):

lambdas = np.exp({np.dot{params, observed))

log likelihood = np.sum{np.log(lambdas) - observed * np.log(lambdas})
-log likelihood

Zdroj: vlastni
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Poté se spocte pocet goli v domacich a hostujicich tymech pro vSechny zapasy a

zkonstruuje se matice s poctem golu:

Obréazek 15 Python kod 4

num_games = len{home goals)

max_goals = np.max{np.concatenate((home goals, away goals)})

num_goals = max goals +

home _matrix = np.zeros{(num_goals, num_games)}

away matrix = np.zeros{(num_goals, num_games)}

i range{num_games):
home _matrix[home goals[i],

away_matrix[away goals[i],

Zdroj: vlastni

Nyni je tieba pouzit funkci minimize z knihovny Scipy pro optimalizaci parametrt

Poissonovy distribuce:

Obréazek 16 Python kod 5

initial params = np. os(num_goals)
result = minimize(poisson log likelihood, initial params, args-=(home matrix - away matrix))

params r-esult.:-|

Zdroj: vlastni
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Nakonec se ziskané parametry muzou pouzit k predikci vysledku zdpasu mezi

domécim a hostujicim druzstvem:
Obréazek 17 Python kod 6

home_team
away team

home_index = data ] == home team

away_index = data ] == away_team

home goals avg = np.mean{data.loc[home index,

away goals avg = np.mean{data.loc[away index,

Zdroj: vlastni
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Po upravé kodu dostavame nasledny vystup z programu Python, ktery se tyka zapast
anglické Premier League:
Obréazek 18 Vystup Python EPL

poisson_model -4 " = ~ home m + opponent”, data-goal mod

poisson_model . summary ()

Generalized Linear Model Regression Results

Dep. Variable: goals Mo. Observations:
Model: GLM Df Residuals:
Model Family: Poisson Df Model:
Link Function: Scale:
Method: Log-Likelihood:
Date: Deviance:
Time: 3:26:3¢ Pearson chi2:

No. lterations:

Covariance Type: nonrobust

coef z P=x[z] [0.025 0.975]
Intercept  0.1257 L 0538 0591 -0332 0584
team[LAston Villa] 0.0056 L 0026 0979 -0419 0430
team[T.Brighton] -0.2036 232 . 0.206 0.161
team[T.Bumnley] -0.5455 L 2172 0.030 -0.054
team[T.Chelsea] 0.0969 L 0465 0.642 ! 0.506
team[I.Crystal Palace] -0.2646 -1.139  0.255 (.72 0.191
team[T.Everton] -0.0549 L -0.250 0.802 ! 0375
team[T.Fulham] -0.6227 L 2439 0015 12 0122
team[T.Leeds] 0.1488 ! 0479 ) 0.561
team[T.Leicester] L 2 0.201 13 0.662
team[T.Liverpool] 2 0.242
team|[T.Man City] 37 826 0.054
team[T.Man United] L 3 L 0.103

team[T.Mewcastle] -0.3087 0.187 768 0150

Zdroj: Vlastni
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Obrézek 19 Python Poisson distribuce vystup

[5]: |poisson_model.

1 3.589475
dtype: float64

6]: | poisson model.

5]: 1 ©.453163
dtype: float64

(foot_model, homeTeam, awayTeam, max_goal.
home_goals_avg - foot model. (pd. (data { eTeam,
: awayTeam, 'hom
- [e1
away goals_avg - foot_model. (pd.- z : awayTeam,
t': homeTeam, 'hom
[e1

team pred [[poisson. (i, team avg) i A, max_goals 1)] team_avg [home_goals avg, away goals avg]]

(np. (np. (team _pred[@8])., - (team_pred[1])))

simulate match(poisson_model, 'Paris o = g', max_goals-3)

©9.98829439],
0103491],
91202215, ©.00 1.
91486381, ©.0021244 ]])
: | psg_stra - simulate match(poisson_model, "Pa 6", "str rg”, max_goals-18)

np. (np- (psg_stra, 1))

: 9.91498930919643367

;| np. (np. (psg_stra))

: 9.86362209535220888

2]: |np. (np. (psg_stra, 1))

2]: ©.82124257636296354

Zdroj: vlastni

Na obrazku vyse mizeme vidét vystup z programu Python pro francouzskou League
1, konkrétné zapas Paris Saint-Germain vs. Strasbourg. Vystup obsahuje i matici

pravdépodobnosti.

Tento model byl testovan na datech anglické Premier League a francouzské League 1,
v obou pfipadech na sezénach 2020/2021 a 2021/2022. Jednalo se tedy o nékolik stovek
zapast, konkrétn¢ kazda sezona ¢ita 380 zapast. Bylo tedy analyzovano 1520 zapast,
pficemz tvodni zapasy sezony 2020/2021 se braly jako prvni historicka data. Model tedy
predikoval celkem 1420 zapast a dosahl uspésnosti 820 zapasi — tedy 57,74648% . Coz je

o¢ekavana hodnota, vétSina modelt tohoto typu se pohybuje mezi 50-60% Gspésnosti.
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4.4 Model 2 — Nahodné lesy

Nejkomplexnéjsim modelem v této praci je model zalozeny na nahodnych lesich, pro

néjz je potieba zajistit dva datasety. Obé vstupni tabulky ve formatu CSV. Prvni tabulka

obsahuje historicka data o vysledcich fotbalovych zapasu a druha tabulka obsahuje

informace o tymech a jejich vlastnostech.

Pro jednoduchost je uvazovano, ze celkovy pocet branek v zapase bude nasledovat

Poissonovo rozdéleni a vysledek zdpasu bude zdviset na rozdilu poctu vstielenych branek

obou tymil. Tento model bude zaloZen na linearni regresi.

Naésledujici kroky byly potiebné k vytvotreni modelu:

Nainstalovat knihovny potfebné pro modelovani. Konkrétné knihovny pro
praci s daty (pandas), strojové uceni (scikit-learn) a pro vizualizaci
(matplotlib).

Nacist historicka data o vysledcich fotbalovych zdpast z prvniho CSV souboru
do pandas DataFrame. Tento DataFrame by mél obsahovat informace o datu,
domécim tymu, hostujicim tymu, poctu branek vstielenych domacim tymem a

poctu branek vstielenych hostujicim tymem.

Vypocitat rozdil po¢tu branek vstielenych domacim a hostujicim tymem pro
kazdy zapas v historickych datech a ulozit tento rozdil jako novy sloupec v

DataFrame.

Vytvofit novy DataFrame s informacemi o tymech z druhé¢ho CSV souboru.
Tento DataFrame by mél obsahovat jména tymu a jejich vlastnosti, jako je
napiiklad primémy pocet vstielenych branek za zépas, primérny pocet

inkasovanych branek za zapas atd.

Slepovat informace o tymech s historickymi daty pomoci ndzvl tymu jako

klice. Vysledkem bude DataFrame, ktery bude obsahovat informace o kazdém
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zapase, jako jsou jména domaciho a hostujiciho tymu, jejich vlastnosti a rozdil

poctu vstielenych branek.

e Rozd¢lit data na trénovaci a testovaci sady.

e Vytvoiit model zaloZeny na linearni regresi, ktery bude predikovat rozdil poctu

vsttelenych branek v zapase. Tento model bude trénovan na trénovaci sadé¢ dat.

e Pouzit predikce z modelu a vypocitat predpovédi vysledkl zapasti na testovaci

sadé.

Vyhodnotit vystup

Obrazek 20 Python random forest

pandas pd
sklearn.ensemble RandomForestRegressor

sklearn.model selection train_test split

data = pd.read_csv(

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test split(X, y, test_size=

rf = RandomForestRegressor{n_estimators=102, random_state=12)

rf.fit(X train, y_train)

print( format{rf.score{X_train, y_train)))

print( .format{rf.score{X_test, y _test)))

Zdroj: vlastni
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Dle odborné literatury jsou fotbalové prediktivni modely zalozené na Random Forest
obvykle jedny z nejpiesnéjsich, kde se procento Gspésnosti modelu pohybuje nad 70 %.
Z tohoto duvodu byl tento druh modelu vybran. Bohuzel se ale na zaklad¢ vstupnich
historickych dat a vybranych parametri nepovedlo vytrénovat vhodny model ani v jednom
z pokust a pokazdé byl model uspésny pod 50 % z odhadovanych zéapasi, coz znamena, zZe

nebyl sestaven spravng, i pfi zméné proménnych.

4.5 Model 3 - Marze sazkovych kancelari

Poslednim modelem, ktery nakonec byl jen zvaZzovanym, je model vyhodnoceni marze
sdzkové kancelatre. Tento model vychazi z predpokladu, Ze sazkové kancelafe stanovuji
koeficienty na zéklad¢ pravdépodobnosti vysledku, pti¢emz tyto koeficienty zahrnuji marzi,
kterou si sazkova kancelai ponechava.

Pro ukazkovy vypocet tohoto modelu se nejprve vezme v uvahu marze sazkové
kancelate, ktera se obvykle pohybuje okolo 5 procent. Poté se vypocte pravdépodobnost

vyhry kazdého tymu na zaklad¢ koeficientd, které sdzkova kancelaf stanovila.

Naptiklad, pokud ma tym A koeficient 2,5 a tym B koeficient 3,0, pak
pravdépodobnost vyhry tymu A se vypocte jako:

pravdépodobnost vyhry tymu A =1/2,5=0,4 =40 %

Pravdépodobnost vyhry tymu B se vypocte jako:

pravdépodobnost vyhry tymu B =1/3,0 = 0,33 =33 %

Celkova pravdépodobnost remizy se pak vypocte jako:

pravdépodobnost remizy = 1 - pravdépodobnost vyhry tymu A — pravdépodobnost
vyhry tymu B
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Napriklad, pokud jsou koeficienty na remizu 3,5, pak se pravdépodobnost remizy

vypocte jako:

pravdépodobnost remizy =1 -0,4 - 0,33 =0,27 =27 %

Poté se tyto pravdépodobnosti pouziji k vypoctu o¢ekavaného poctu golu pro kazdy
tym pomoci Poissonova rozdéleni. Nakonec se ocekavané pocty goll seCtou a porovnaji se
s marzi sazkové kancelafe. Pokud jsou ocekavané pocty golu vyssi nez marze, pak je to
signal k sdzeni na tento vysledek, protoze to naznacuje, ze sdzkova kancelaf ma Spatné

koeficienty.
Celkové lze fici, ze tento model na zdkladé hodnoceni marze sazkové kancelare je

pomérné jednoduchy a snadno pochopitelny. Nicméné, presnost predikce mtize velmi kolisat

a po delsim studovani téchto modelt nakonec nebyl aplikovan pro tuto diplomovou préci.
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5 Vysledky a diskuse

5.1 Diskuze vysledki

V této diplomové préci se autor zaméfil na vyuziti prediktivniho modelovéani pro
predikci vysledku fotbalového zapasu. Pouzil dva rizné typy modeld - Random Forest a

Poisson distribution.

Predpokladanym vysledkem bylo, ze model zalozeny na Random Forest dosahne
uspésnosti 70 %, coz je pomérné vysoké Cislo a indikuje, ze tento model mize byt velmi
uzitecny pii predikci vysledkd fotbalovych zipasti. BohuZzel se ale autorovi nepovedlo

naprogramovat tak kvalitni prediktivni model a jeho uspésnost byla pod 50 %.

Na druhé strané, Poisson distribution model, ktery byl modelovan v programovacim
jazyce Python, doséhl ispésnosti 57,74648 %, coz je nizsi nez potencidlni ispéSnost Random
Forest modelu, ale stale pfedstavuje urcitou ptesnost, ktera splnila autorova ocekavani,

vzhledem k tomu, Ze tyto modely mivaji pfesnost okolo 60 % v lepSich piipadech.

Nizka uspésnost Random Forest modelu mtize byt vysvétlena Spatnou interpretaci
proménnych a Spatnym vybérem proménnych. Tento model by mél byt dale upraven,

predélan a vylepSen, aby zahrnoval dalsi faktory, jako je forma tymu nebo vykonnost hract.
Na druhé strané, Poisson distribution model je jednodussi a zaloZzeny na zakladnim

matematickém modelu. Jeho Gspésnost okolo 58 % muize byt zplisobena tim, Ze nezahrnuje

tolik faktort, ale pfesto se jedna o relativné kvalitni prediktivni model.
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6 Zavér
Hlavnim cilem této prace bylo zjistit, zda-li se pomoci prediktivniho modelovani da

odhadnout vysledek fotbalového zapasu a nasledné toto vyuzit na trhu kurzovych sazek a

pfijit na to, zda je n¢&jaky model profitabilni.

Dle odborné literatury existuje mnoho ovéfenych modelt, které dokazi
v dlouhodobém horizontu dosdhnout ur¢itého profitu. Tyto modely jsou zminéné

v teoreticke ¢asti a bylo o nich napsano mnoho védeckych knih a ¢lanka.

Autor se na zakladé znalosti o jednotlivych modelech rozhodl vybrat dva. Prvni model
zalozeny na Poisson distribuci, doséhl uspésnosti témet 58 %. I prestoze tato metoda neni
tak pfesna jako by méla byt metoda Random Forest, mé své vyhody, zejména v piipadech,
kdy jsou Kk dispozici pouze omezena data. Navic, tato metoda je jednoduse

implementovatelnd a relativné snadno pochopitelna.

Autor tento model aplikoval nejprve v programu MS Excel, kde se model odhadujici
zapasy Svédské a Cinské nejvyssi fotbalové soutéze dostal dokonce pies 70 %, interpretaci
tohoto vysokého procenta ale bude pravdépodobné maly soubor testovanych zapasu.
Vzhledem k ¢asové a manualni naro¢nosti Excel Modelu vytvofil autor totozny model
v programu Python, ktery na datech anglické a francouzské nejvyssi soutéze dosahl jiz

zminénou UspéSnost téméf 58 %.

Druhy model byl model zalozeny na Random Forest, ktery ale autor nezvladl spravné

namodelovat a tento model i ptes vysoka o¢ekavani selhal a nedosahl tispésnosti ani 50 %.

Pfi pohledu na uspéSnost modeld a aplikovani jich na trh kurzovych sazek, tak ani
jeden nedosahl vysledku, ktery by zajistil na trhu kurzovych sazek jakykoli profit. Prvni
model zalozeny na Poissonové distribuci sice udrzel solidni uspésnost odhadu, ale vzhledem
k charakteristice kurzovych sdzek, ze velky favorit ma velmi maly kurz na vyhru a tim
padem to znamena pro sazejiciho i maly profit. Byl i tento model nerentabilni, protoze mél
vyS$$i uspésnost pravé u téch zapasi, kde byl jasny favorit a tim padem nedokazal ziskem

zacelit ztraty.
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Co se tykd modelu nahodnych lest ten nebyl autorem spravné namodelovan a tim

padem ani nemohl byt testovan na trhu kurzovych sazek.

Je vsak tfeba poznamenat, Ze uspéSnost téchto modeld se muze lisit v zavislosti na
konkrétnich podminkach a kvalité dat, které jsou k dispozici. Nicméné vysledky, kterych
bylo dosazeno v ramci této prace, ukazuji, Ze prediktivni modelovani miize byt velmi

uzitecnou metodou pro predikci vysledku fotbalovych zépast.

Vysledky této prace mohou byt uzite¢né pro rtizné subjekty, jako jsou sazkové
kancelatre, fanousci, sportovni analytici a trenéfi. Sdzkové kanceldife mohou vyuZit predikce
vysledkl pro stanoveni kurzi a odhadnuti rizika, zatimco fanousci, sportovni analytici a
trenéfi mohou vyuzit predikce vysledki k lepSimu pochopeni hry a k lepSimu planovani

strategie.

Vzhledem k uspésnosti prediktivnich modelt pouzitych v této praci, mize byt dalsi
vyzkum v této oblasti velmi uZite¢ny a mize poskytnout nové nastroje pro lepsi predikci

vysledki fotbalovych zapast.

Zavérem je tfeba vyhodnotit prediktivni modelovani jako piijemné zpestfeni Casu a
obor statistiky, ktery bude mit ve sportu ¢im dal tim vétsi misto a bude se v budoucnosti
rapidné rozrustat, ale autorova ptivodni premise, ze se da povazovat za investi¢ni nastroj je

v tuto chvili spise licha.
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