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ABSTRAKT

Cilem této prace je profitovat na zivém fotbalovém sazkovém trhu pomoci strojového uceni.
Doposud se akademické prace vénovaly prevazné piedzapasovym sportovnim sazkovym
trhiim. Pomoci pfesnosti se porovnavaji vytvorené modely s bookmakerem. Nejlepsi model
dosahoval o 2,84 % vé&tsi piesnosti nez bookmaker. Oba navrzené modely vykazovaly zisk

v sezon¢ 2020/2021 anglické nejvyssi fotbalové soutéze Premier League.

Kli¢ova slova: strojové uceni, neuronové site, zivé sazkové trhy, fotbal

ABSTRACT

The goal of this thesis is to generate a profit in in-play betting markets using machine
learning. Lots of academic works has focused mainly on pre match sports betting markets.
The created models compared with the bookmaker using accuracy. The best model achieved
2,84 % higher accuracy than the bookmaker. Both created models reached a profit in the
2020/2021 season of the English Premier League.

Keywords: machine learning, neural networks, in-play betting markets, football
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UvVOD

Strojové uceni naslo ve fotbalovém prosttedi uplatnéni v n€kolika riiznorodych oblastech.
Pro vytvareni statistik v redlném case fotbalového utkani se pouzivaji algoritmy strojového
vidéni. Strojové vidéni naSlo uplatnéni také v identifikaci osob, které maji z néjakého
divodu zakézany vstup na stadion nebo jeho prostor. Evropské tymy také vyuzivaji strojové
uceni pro hledani novych hrach, kteti tym vhodné posili pro nadchazejici sezonu nebo také
v prub¢hu jiz zapocaté sezony. Vyuziti ve fotbale nachazi i posilované uceni, pomoci kterého
se uci agenti hrat fotbal, a na zaklad¢ téchto ziskanych poznatkl se vytvaii nové taktiky.
Strojové uceni ma ve fotbalovém svéteé velky a stale trochu nevyuzity potencial. Autor prace
si mysli, Ze strojové uceni se v nasledujicich letech stane nedilnou soucésti systému VAR
(video asistent rozhod¢iho) a pomlze tomuto systému minimalizovat chyby pomoci
strojového vidéni, tim ze systém bude videorozhod¢imu piedkladal jiz predvybrané zabéry
a tim se budou redukovat chybna rozhodnuti, které byly ud€lany na zaklad¢ zabéru ze
Spatného tihlu, a hlavné by takovy systém redukoval zbytecné prostoje, které dosahuji i vice
neZz 5 minut. V poslednich letech se také algoritmy strojového uceni vyuzivaji pro
predikovani nejen vysledkd, ale i riznych udélosti, které nastanou nebo nenastanou ve
sportovnim utkani. Na zéklad¢ téchto predikci poté sazkové kancelare stanovi kurz, na ktery
si muze sazkat vsadit. Tato diplomova prace se orientuje a specializuje na live sdzky a
zabyva se vytvofenim "bookmakera" - modelu vytvafejici sdzkové kurzy - pomoci

neuronovych siti.

Cilem teoretické Casti prace je seznamit ¢tenafe se zakladnimi pojmy kurzového sazeni a
nutnym teoretickym vykladem z oblasti strojového uceni, neuronovych siti a genetickych
algoritmti, které jsou stézejni pro pochopeni vytvofenych modell, které se nachézi

T4

v praktické ¢asti prace.

rowr

Hlavnim cilem praktické ¢asti prace je demonstrovat moznost porazit bookmakera v jeho
hfe pomoci neuronovych siti i ve sportovnich sazkach pii pravé probihajicich sportovnich

utkani. Hlavnimi kritérii pro vyhodnoceni vytvotfenych modell je ptesnost a ziskovost.
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I. TEORETICKA CAST
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1 UVOD DO KURZOVEHO SAZENI

Kurzové sazeni Ize definovat jako hru mezi sazkafem a bookmakerem, pii které se oba snazi

maximalizovat sviij zisk a minimalizovat ztraty.

1.1 Sazkové trhy

Sazkovy trh lze povazovat za kategorii konkrétniho typu sazky. Pro jakoukoliv udalost
mohou sazkové kanceldie oteviit mnoho rtznych sazkovych trhti [1]. Naptiklad pro
fotbalovy zapas se bude jednat o trhy od vitéze utkdni, az po pfesny pocet branek jednoho
ztyml. V dne$ni dobé lze sazet prakticky na jakoukoliv sportovni, ale i spolecenskou

udalost.

1.2 Kurzy

Existuje n&kolik podob sazkovych kurzil. Zatimco se v Ceské republice pouziva desetinny
format zapisu kurzli, je mozné se setkat na zahrani¢nich webech i s jinym zapisem, jako je

zlomkovy nebo americky.

1.2.1 Desetinny kurz

Desetinny kurz je pievracend hodnota pravdépodobnosti, Ze ne/nastane n¢jaka udalost, na
kterou je mozné si vsadit [1]. Napiiklad pro pravdépodobnost 0,2 bude vypsany kurz 0,27 =

5. Samoziejmé je mozné stejné prepoditat i kurz 5 na pravdépodobnost 5= 0,2.

1.2.2 Zlomkovy kurz

Zlomkovy zapis kurzl se pouziva pfedevs§im ve Velké Britanii. Naptiklad zlomkovy kurz 4
/ 1 udava, Ze je zapotiebi vsadit jednu jednotku bankrollu, aby Cisty zisk z vyhrané sazky
¢inil 4 jednotky. Pokud by 1 jednotka odpovidala 100 K¢, tak by byl Cisty zisk ze sazky 400
K¢&. Zlomkovy kurz se pfepocita na desetinny tak, Ze seCteme Citatele a jmenovatele
zlomkového kurzu a podélime ho jmenovatelem, a proto zlomkovy kurz 4 / 1 odpovida

desetinnému kurzu (4+1) /1 =511].

1.2.3 Americky kurz

Nejvic zmatecn€ se pro tuzemské sdzkate muZou jevit americké kurzy, které nabyvaji
kladnych, nebo zapornych hodnot. Naptiklad americky kurz +400 udava, Ze pti sazce 100
dolari by ¢inil Cisty zisk 400 dolarti. Pokud je americky kurz zaporny, naptiklad -400

znamena to, ze musime vsadit 400 dolarti, aby ¢isty zisk ¢inil 100 dolara [1].
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1.3 Bookmaker

Bookmaker je osoba nebo spolecnost, ktera vypisuje a upravuje kurzy na vypsané udalosti,

ale taky pfijima sazky a vyplaci vyhry [1].

1.4 Typy sazek

Dnes je bookmakerem nabizeno velké mnozstvi sazkovych prilezitosti, proto jsou v této

kapitole popsany jen ty nejoblibenéjs$i mezi sazkati.

1.4.1 1X2 sazky

Jedna z nejstarSich a nejpopularnéjSich sazek hlavné ve fotbale. Cilem sazkate je spravné
predikovat vysledek utkani, které mulze skoncit tremi riznymi vysledky, a to vyhrou
doméciho tymu, vyhrou hostujiciho tymu, nebo remizou [2]. Jednickou se oznacuje sazka
na vitézstvi doméciho tymu. Dvojka zna¢i sazku na vitézstvi hostujicitho tymu a X je
oznaceni pro sazku na remizu. U tuzemskych sazkovych kancelafi se setkdme s nulou jako

oznacenim pro remizu pii vyberu sdzky v nabidce bookmakera.

1.4.2 Nad/pod sazky

U nad/pod sazek se predikuje, zda stanovena hodnota (goly, gemy, sety, body atd.)
presdhne/neptfesdhne hranici stanovenou bookmakerem [2]. Naptiklad sazka Nad 2,5 golu
ve fotbalovém utkani je vyherni, pokud je soucet branek v utkani 3, nebo vice, a naopak je

proherni pokud soucet branek obou tymi je 0,1, nebo 2.

1.4.3 Handicapové sazky

U handicapové sazky dochazi k ptidéleni imaginarni vyhody jednomu z tymt [2]. Napiiklad
pfi fotbalovém utkani to znamena, Ze jeden z tymi pred zac¢atkem utkdni vede 1:0. Tento typ
sazek se nejCastéji vyuziva pii sdzeni na favorita utkani, ktery imaginarné prohrava, ¢imz se

dosahne vyssiho kurzu na favorita zpasu.

1.4.4 Live sazky

Online sazkové kancelafe nabizi moznost uzavirat ,live* sazky. Jednd se o specidlni typ
sazky, kdy si sdzkaf miZe vsadit na jiz probihajici sportovni udélosti. Kurzy se méni
v redlném Case a odrazi aktualni stav sportovni udalosti [2]. Typickym piikladem je sazka
na pocet branek ve fotbalovém utkani o polo¢asové piestavce nebo v jakékoliv jiné minuté

zapasu.
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1.5 Bookmakerova marze

Je treba si uvédomit, ze sazkové kancelafe nehraji fér a dochéazi z jejich strany k
podhodnocovani kurzt [1]. Jako pfiklad této techniky je uveden hod minci. Jelikoz je
pravdépodobnost pro oba stavy 50%, bylo by fér, kdyby vypsané kurzy byly 2,0 : 2,0, ale ve
skute¢nosti bookmaker vypise kurzy 1,9 : 1,9. V ukazkovém piikladé je tedy bookmakerova

marze (1,91 + 1,9 - 1) * 100 = 5,2%.

1.6 Arbitrazni sazeni

Arbitrazni sazeni je metoda, kterd garantuje nizky zisk bez rizika prohry. Jedna se o vyuZiti
rozdilt kurzit mezi sazkovymi kancelafemi [1]. Nazorny piiklad je uveden na sdzce Nad/Pod

2,5 branek ve fotbalovém utkani (Tabulka 1).

Tabulka 1 — Ukazka arbitrazniho sazeni

Nad 2,5 branek Pod 2,5 branek Marze [%]
Kurz bookmakera A 1,60 2,40 5,98
Kurz bookmakera B 1,80 2,10 4,76
Arbitraz 1,80 2,40 -2,78

V modelovém piikladu podle tabulky (Tabulka 1) by doslo k vsazeni sazky Nad 2,5 branek
za 100 K¢ u bookmakera B v kurzu 1,8 a zaroven uzavieni sazky Pod 2,5 branek za 75 K¢
u bookmakera A v kurzu 2,4. Celkovy vklad by €inil 175 K¢. Pfi takhle pfifazenych sadzkach
je jedno jak utkani dopadne, protoZe at’ uz vysledek utkani bude jakykoliv v obou ptipadech

nam jeden z bookmakert vyplati 180 K&, takze Cisty zisk z téhle sazky ¢ini 5 K¢&.

Na prvni pohled se jevi arbitrazni sazeni jako idealni pfileZitost pro sdzeni bez rizika. Realita

je dost odlisna, jelikozZ je tfeba prekonat n€kolik nastrah.

Sazkové kancelate sleduji konkurenci a své kurzy neustale upravuji. Sance pro vyuziti
arbitraze je tedy otdzkou nékolika sekund neZ minut. Sazkové kancelafe ale také miiZzou
sazku odmitnout, nebo limitovat vysi vkladu. Také je zapotiebi mit vytvofeno n€kolik uctl
u riznych sazkovych kanceléfi a neustéle ptelévat mezi nimi finanéni prostiedky na sazeni,
protoze vyhra u jedné, znamena automaticky prohru u druhé sazkové kancelare. Pro ¢lovéka,
ktery by tyto nastrahy piekonal by podle Egona, Verbeeka a Niiesche [3] Cinil primérny

vynos ze sazky pouze 1,2 %.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 14

2 LITERARNI RESERSE

Literarni reSerSe je rozd€lena do dvou podkapitol. Prvni podkapitola reserSe se vénuje
pracim, které se zabyvaji zivymi fotbalovymi sdzkovymi trhy a ve druhé podkapitole jsou
popsany prace, které se zabyvaji predzapasovymi sazkovymi fotbalovymi trhy. Vzhledem k
tomu, ze v diplomové praci budou vyuzivany neuronové site, literarni reSerSe byla zaméfena

predevsim na pouzivani neuronovych sitich v jednotlivych typech sazkovych trhi.

2.1 Zivé fotbalové sazkové trhy

Pettersson a Nyquist [4] pouzivaji rekurentni neuronové sité¢ (RNN) pro predikovani vitéze
fotbalového utkdni. Vénuji se jak predikcim pted zacatkem utkéni, tak i1 pfedpovédim po

kazdych odehranych 15 minutdch zapasu.

2.2 Predzapasové fotbalové sazkové trhy

Boray-Johnsen [5] se zabyva porovnanim nékolika modeli neuronovych siti, které predikuji
vitéze fotbalového utkani v anglické Premier League a pouziva atributy od hodnoceni
jednotlivych hract az po tymové statistiky. Srovnava také rizné sazkatské strategie, pomoci
kterych generoval zisk, takZe se mu podafilo demonstrovat, Ze neuronové sité jsou vhodnym

nastrojem k poraZeni bookmakera v jeho vlastni hie.

Samba [6] se ve své praci zabyva pouzitim hlubokého uceni pro predikovani vitéze
fotbalového zapasu. Oproti Borgy-Johnsenovi se jeho datova sada nesklada pouze z jedné
fotbalové soutéZe, ale z n€kolik vybranych fotbalovych lig. PouZiva hlavné tymové atributy,
ale zavadi i1 neutralni atributy, které se tykaji rozhod¢iho nebo Casové vzdalenosti mezi
zapasy. Porovnava riizna nastaveni neuronovych siti, ktera se 1isi hlavn¢€ poctem neuronti ve

skrytych vrstvach nebo poc¢tem skrytych vrstev.

Tax [7] se zaméfuje na nizozemskou fotbalovou nejvyssi soutéZ Eridivisii. Oproti
pfedchozim autoriim definuje nové atributy. K nejzajimavéjsim atributlim patii informace o
postupu znizs§i soutéZe, zména manaZera, zranéni nejlepSiho stfelce tymu. Autor
demonstruje, ze pomoci vefejné¢ dostupnych dat je mozné generovat zisk na vybranych

sazkovych trzich.
Godin a spol [8] razi Gplné jiny piistup a snazi se vyuzit kolektivni znalosti pomoci analyzy
mikropostil ze socidlni sit¢ Twitter k predikci vysledkd anglické nejvyssi fotbalove ligy

Premier League.
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3 STROJOVE UCENI (MACHINE LEARNING)

Strojové uceni je podobor umélé inteligence, ktera se zabyva algoritmy pro vytvareni modeli
naucenych na vhodnych datech. Data jsou podstatnou soucasti strojového uceni a mohou
pochézet z riznych zdroji — z pfirody, ru¢né vytvoreny lidmi, snimény z riznych snimact
a senzord nebo i generovany jinym algoritmem [9]. U strojového uceni se vkladaji do
algoritmu data, ale 1 odpovédi, které se ocekéavaji u zpracovanych dat. Vysledkem jsou

pravidla. Tato pravidla se aplikuji na nova data k vytvareni originalnich odpovédi [10].

Odpovédi

Data _’ F—
rojove
Hl g ﬂ Pravidla
l ucenli

Obrdazek 1 — Strojové uceni jako programové paradigma [10]
3.1 Typy uceni
Mezi zékladni typy uceni patfi:
e Uceni s ucitelem (supervised learning)
e Uceni bez ucitele (unsupervised learning)
e Kombinace uceni s ucitelem a bez ucitele (semi-supervised learning)

e Posilované uceni (reinforcement learning)

dle [11].

3.1.1 Uceni s uéitelem

Uceni s ucitelem je jednim z nejbéznéjsich ptipadi. Jednd se o mapovani vstupnich dat na
znamé vystupy, na zaklad¢ datového souboru ptikladii [10]. Typickou ulohou pro uceni
s ucitelem je klasifikacni nebo regresni tloha. Dobrym ptikladem klasifikace je spamovy
filtr. Je natrénovan na mnoha piikladech e-mailli, které maji oznacen vystup (spam nebo
ham) a musi se naucit, jak klasifikovat nové e-maily. Dal$im typickym piikladem je regresni
uloha, tedy predikovani vystupni Ciselné hodnoty, jako je napiiklad cena automobilu

vzhledem k vstupnim atributim (pocet najetych kilometrti, stafi vozidla, znacka). Pro
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trénovani modelt feSici dané ulohy je zapotiebi velké mnozstvi oznacenych dat (napft.

zminovanych automobild ¢i emailit) [11].

3.1.2 Uceni bez uditele

Toto odvétvi strojového uceni se sklada z hledani zajimavych transformaci vstupnich dat
bez pomoci jakéhokoli oznaceného vystupu. Mezi Ulohy uceni bez ucitele patii datové
vizualizace, datové komprese, odstranéni Sumu nebo lepsi pochopeni korelace pfitomné
v danych datech. Mezi dobie znamé kategorie uceni bez ucitele patii redukce dimenzionality

a shlukovani [9, 10].

3.1.3 Kombinace uceni s uéitelem a bez ucitele

Pti kombinaci uceni s ucitelem a bez ucitele obsahuje datova sada jak oznacené vystupy, tak
vystupy neoznacené. Pocet neoznacenych piikladi je obvykle mnohem vétsi, nez pocet
ptiklad oznacenych. Cil takového uceni je stejny jako pii uceni bez ucitele. Predpoklada
se, Ze pfi pouziti mnoha neoznacenych vystupti s nékolika vstupy ozna¢enymi, bude mit

model do zac¢atku ,,tahak®, ktery pomutze vytvoftit lepsi model [9].

3.1.4 Posilované uéeni

Pii posilovaném uceni, agent ziskava informace o prostiedi a uci se vybrat akci, kterd bude
maximalizovat n¢jakou odménu. Napiiklad neuronova sit, kterd se ,,diva* na obrazovku
videohry a provadi herni akce, aby maximalizovala své herni skére, mize byt natrénovana

pomoci posilovaného uceni [10].

3.2 Trénovaci, testovaci a valida¢ni mnozina

Pro vyhodnoceni modelu se vétSinou data rozdéli do tfi mnoZin (trénovaci, testovaci a
valida¢ni). Pro natrénovani modelu slouZi trénovaci mnoZina. Pro vyladéni modelu a
testovani rliznych nastaveni parametrti a konfiguraci se pouziva valida¢ni mnozina. Po
vyladéni modelu na valida¢ni mnoZinég se testuje na mnoZiné testovaci. Doporuceny pomér
dat v mnozinach se udava 2:1:1. Pfi vybéru dat do mnoZin je tteba si dat pozor, aby vSechny
ttidy v kazdé mnoziné byly stejné zastoupeny. Naptiklad snazime-li se klasifikovat ¢islice
0-9, testovaci mnozina by neméla obsahovala pouze ¢islice od 0 do 7 a valida¢ni a testovaci

mnoZina pouze Cislice 8 a 9.
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3.3 Preuceni (overfitting) a poduceni (underfitting)

Pteuceni je jev, kdy model vykazuje vyborné vysledky na trénovaci sad¢ dat, ale selhdva na
testovaci (validacni) datové sad¢. Nejcastéjsimi divody, proc¢ k preuceni dochazi, jsou podle

[9]:

e Model je pro dostupna data ptilis slozity (pfilis velky pocet vrstev nebo velky pocet

neurontl v jednotlivych vrstvach)
e Velky pocet atributli, ale mélo ptikladl v trénovaci sadé

Poduceni je neschopnost modelu vykazovat dobré vysledky ani na trénovaci datové sadé

[12]. NejcastéjSimi diivody, pro€ k poduceni dochazi, jsou podle [9]:
e Model je pro dostupna data pfili§ jednoduchy

e Navrzené atributy nejsou dostate¢n¢ informativni
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4 UMELE NEURONOVE SITE

Umélé neuronové sité jsou podoborem strojového uceni. Jedna se o matematické prediktivni
modely, které jsou inspirovany lidskym mozkem. Skladaji se ze vzajemné propojenych

neuront, které jsou z pravidla uspotrddané do vrstev [10].

4.1 Matematicky model neuronu

Umély neuron se sklada ze vstupt x; az x,, a jednoho vystupu y. Jednotlivé vstupy jsou

ohodnoceny vahami w; az w,,.

Vstupy Vahy

'r‘; 0
Aktivaéni funkce

X‘} —
2 \ Vystup
2 f(a)—
X ._._
. I Wi

Prah ()

i

Obrazek 2 — Matematicky model neuronu [13]
Na zaklad¢ téchto vah mohou byt vstupy zvyhodnény, nebo uplné potlaceny. Pomoci sumace
vznikne vnitini potencial a (4.1).

n

a= Z XiW; + bWb (41)

i=1
Vnitini potencial je argumentem aktivacni (pfenosove) funkce.

Pro vystup z pienosové (aktivacni) funkce f{a) tedy plati (4.2).

f(a) = TF (Z ;W + bwb> 4.2)

=1
Kde TF je libovolna aktivacni (pfenosova) funkce.

Vystup z aktivaéni (pfenosové) funkce je vystupem sit€ y nebo vstupem do dal§iho neuronu.

[10,11,12]
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4.2 Aktivaéni (pFrenosova) funkce

Bez aktivacnich funkci, by se neuronové sité skladaly pouze z linearnich operaci, a proto by

se jednotlivé vrstvy mohly naucit pouze linearni transformace vstupnich dat [10].

Nelineéarni transformaci dat do nového prostoru se mize stat, ze problém klasifikace, ktery
nebyl linearn¢ oddélitelny (netesitelny linearnim klasifikatorem), se stane oddé€litelnym

[14].

Na obrazku (Obrazek 3) jsou zobrazeny pouze vybrané aktivacni funkce.

TanH RelLU Sigmoid
1.0 5 1.0 4
4 0.8 -
0.5 - 8
31 0.6 -
0.0 4
Z 1 0.4
_0.5 -
1 0.2 1
-1.0 1 0 0.0 1
-50 -25 00 25 5.0 -50 -25 00 25 50 -50 -25 00 25 5.0

Obrazek 3 — Aktivacni funkce
V soucasné dobé¢ se doporucuje pouzivat jako aktivacni funkei pro neurony ve skryté vrstveé
ReLU, ptipadné jeji modifikace [14].
4.3 Architektury neuronovych siti

RozliSuji se dva zékladni typy architektury: cyklicka a acyklicka sit’.

4.3.1 Cyklicka (rekurentni) sit’

Pro cyklickou sit” je podminkou existence cyklu. To znamena, Ze vystup z prvniho neuronu
je vstupem do druhého neuronu, jehoz vystup je vstupem tietitho neuronu atd, az vystup
posledniho neuronu je vstupem do prvniho neuronu. Nejjednodussim ptikladem cyklu je
zpétnd vazba neuronu, jehoz vystup je zaroven jeho vstupem [15].

4.3.2 Acyklicka (dopredna) sit’

V acyklickych sitich zadny cyklus neexistuje a vSechny cesty vedou jednim smérem.

Neurony je vzdy mozné umistit do vrstev [15].
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4.4 Vicevrstvy perceptron (Multi-layered Perceptrons, MLP)

Vicevrstvy perceptron (Obrazek 4) se sklada z jedné vstupni vrstvy, jedné nebo vice
skrytych vrstev a jedné vystupni vrstvy. Kazda vrstva je pln€ propojend s nasledujici vrstvou

[11].

Vstupni vrstva Skryta vrstva Vystupni vrstva

Obrazek 4 — Schéma vicevrstvého perceptronu [16]
Vstupni vrstva slouzi pouze k piredani dat ze vstupl (neurony ve vstupni vrstvé nemaji
aktivacni funkci). Skrytd vrstva ma za tkol provést silnou nelinearni transformaci pomoci
aktivaénich funkei. Vystupni vrstva vraci pomoci aktivaéni funkce pozadovany vystup. Pro
uceni MLP se prevazné pouZziva ucici algoritmus zpétného Sifeni (backpropagation), ale
existuji i jiné algoritmy. MLP se pouziva jak pro klasifikacni, tak i pro regresni problémy,

zaleZi pouze na aktivacni funkci ve vystupni vrstvé.

4.5 Regularizace

Regularizace je pojem, ktery zahrnuje metody, které nuti ucici algoritmus k vytvoreni méné
slozit¢ého modelu a tim vyhnuti se pfeuceni [9]. V podkapitolach jsou popsany pouze

nejpouzivanéjsi techniky.
4.5.1 Vahova regularizace L1 a L2

L1 regularizace ptfidava ke ztratové funkci penalizaci, kterd je rovna absolutni hodnoté
vahovych koeficientl. Pii L2 regularizaci se ke ztratové funkce ptidava penalizace v podobé
druhé mocniny vahovych koeficientd. Hlavnim rozdilem je, Ze pii L1 regularizaci dojde k

vynulovani mén¢ dualezitych atributi, a proto se L1 regularizace pouziva i pro vybér
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klicovych atributi v ptipad¢, ze jich mame dostupnych velké mnozstvi a chceme snizit
slozitost modelu [14].
4.5.2 Vypadek (Dropout)

Jedna se o jednu znejefektivnéjSich a nejpouzivanéjSich regulariza¢nich technik [10].
Vypadek se aplikuje na vrstvu a sklada se z ndhodného vynechéani neurond z vypoctu, pti

kazdém prichodu trénovaciho ptikladu siti [9].

4.5.3 Predcasné ukonceni (Early Stopping)

Jedna se o preruseni trénovaciho procesu, kdyz nedochazi ke zlepSovani ztratové funkce na

validac¢ni datové sad¢ [10].
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5 GENETICKE ALGORITMY

Genetické algoritmy jsou zalozeny na Darwinové teorii piirozeného vybéru. Jedna se o
heuristiky, které modifikuji jedince v populaci za celem jeho zlepSeni [15]. V nasledujici
kapitole jsou popsany pouze ¢asti Genetického algoritmu, které se pouzivaji v praktické casti

préace pro vybér podmnoziny atributti.

5.1 Popis Genetického algoritmu

Geneticky algoritmus se sklada z 5 krokl. Nejdiive se vygeneruje nahodna populace, ktera
se sklada z jedinct. Kazdy jedinec se ohodnoti pomoci ucelové funkce. Na zakladé fitness
hodnoty se vyberou vhodni jedinci (rodice) pro operace kiiZzeni a mutaci a tim vzniknou novi
jedinci (potomci), ktefi vstupuji do dalsi generace. Cely proces se opakuje do té doby, nez
nastane ukoncujici podminka [15]. Detailnéji je kazdy krok popsén v jednotlivych

podkapitolach.

5.1.1 Inicializace populace

Nejprve se musi ndhodné vygenerovat prvni populace, ktera je tvofena jedinci. Kazdy
jedinec je tvofen nékolika parametry, které se nazyvaji geny. Dohromady geny tvofi
chromozom, tedy jednoho jedince populace. Nejcastéji se pro reprezentaci jedince pouziva

binarni reprezentace, ale existuji i jiné, jako je dekadicka nebo symbolickd reprezentace [15].

5.1.2 Ohodnoceni ucelovou funkei

Kazdy jedinec je ohodnocen pomoci ticelové funkce. Hodnota ticelové funkce je realné ¢islo,
které¢ udava vhodnost (fitness) aktudlniho feSeni pro reprodukci. Hodnota fitness se takeé
normalizuje, aby pfimo odpovidala pravdépodobnosti, Ze jedinec bude vybran k reprodukci

[15].

5.1.3 Selekce

Selekce neboli vybér jedincll pro operace kiiZzeni a mutace probihd na zdkladé hodnoty
fitness. Cim vet$i hodnota fitness, tim vetsi pravdépodobnost vybéru k reprodukci.
V praktické ¢asti prace je pouzita turnajova selekce. Pfi turnajové selekci se vybere n pocet
jedinct, ktefi spolu soupeti o reprodukci. Vitézem turnaje je jedinec s nejvetsi hodnotou

fitness. Mezi dalsi selekce, které se pouzivaji patii ruletova, nebo potadova selekce [17].
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5.1.4 Kf¥izeni

kombinacim feSeni. Kiizeni probiha vzdy mezi 2 rodici. Pfi dvojbodovém kiizeni se ndhodné
vyberou 2 body v chromozomu vybranych rodi¢li a vné téchto bodt dojde k zaméné jejich
genu (Obrazek 5). Existuji, ale 1 dals$i moznosti kiizeni, jako je jednobodové, vicebodové,

nebo uniformni kfizeni [17].

O/L0]1/1[T/0[1/0] [OEI[TTO0]L0

m
O10[[T0[0L0
w

Obrazek 5 — Dvoubodove krizeni [18]
5.1.5 Mutace

Pti mutaci se s velmi malou pravdépodobnosti zméni hodnota genu v chromozomu. Z 1 se

zméni na 0 a obracené [17].

Pied mutaci 1 1 1 0 0 0

Po mutaci 11110(11110

Obrazek 6 — Ukdzka mutace jedince
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II. PRAKTICKA CAST
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6 PRIPRAVA PRO TRENOVANI A TESTOVANI NEURONOVYCH
SITI
Pred zacatkem trénovani a testovani neuronové sité je tieba provést fadu nezbytnych krokd,

aby vytvofeni modelu bylo efektivni. V jednotlivych fazich je potifeba se vénovat sbéru

historickych dat a kurza, vybéru vhodného frameworku ¢i vhodné strategie.

6.1 Sbér dat a kurzu

Po dtkladné reserSi a hledani autor diplomové prace konstatuje, Ze neni dostupna zadna

vetejnd datova mnozina, kterd by obsahovala data jiz probihajiciho fotbalového utkani, a

wevr

oy e

situace je ohledn¢ historickych kurzii, zatimco se nékolik webl specializuje na
shromazd’ovani kurzl pro predzépasové sdzkové trhy, pro zivé sdzkové trhy nic podobného
neexistuje. Oba problémy byly vyfeSeny pomoci naprogramovanych skriptii pro sbér dat
z vybranych webovych stranek. Pro vytvoteni skriptil je pouzit programovaci jazyk Python
a modul Beautiful Soup [19], ktery se pouZziva pro usnadnéni ziskavani dat z HTML a XML

soubort.

6.1.1 Polocéasova statistika

Jako vhodny zdroj dat pro statistiky jiz probihajiciho utkani byl vybréan fotbalovy statisticky
web WhoScored.com [20]. Tymova statistika se provadi zvlast’ pro oba zucastnéné tymy.
Typickym piikladem je pocet stiel domaciho (hostujiciho) tymu na branku nebo pocet
vsttelenych branek doméciho (hostujiciho) tymu. Pro kazdy tym bylo zwebu
WhoScored.com ziskano 63 atributd tykajicich se pouze statistik po odehrani 1. polocasu

utkani.
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Pass Type Body Parts Direction Target Zone

All All All All

Cross Head 7 Forward 52  Defensive Third

Freekick Feet Backward 115 Mid Third

2 Comer Left Final Third

1 ThroughBall

Throwin

5 Key Passes

Obrazek 7 — Data pro jednotliva utkani na webu WhoScored.com

6.1.2 Predzapasové kurzy

Jo 24 r

Pro ziskéani ptedzapasovych kurzti ¢eskych sazkovych kancelafi na vitéze utkani je pouzit
statisticky portal Livesport.cz [21]. Vysledné atributy se vypocitaji jako praméry kurzl ti
sdzkovych kancelafi (Tipsport, Fortuna a Sazkabet). Kurzy spolecnosti Chance nejsou
zapocitany, jelikoz se jedna o dcefinou spole¢nost sazkové kanceldie Tipsport a tim padem

jsou kurzy na sportovni prilezitosti u obou spolec¢nosti totozné.

Kurzy 1X2 H/A of/u AH D5 HT/FT Skore L/s oDG
Zakladni doba (4) 1. polofas (4) 2. polo&as (4)
Sazkova kancelar

V Tipsport

ookl

Chance

Obrazek 8 — Kurzy na Livesport.cz
6.1.3 Polocasové kurzy

Aby mohla byt vyhodnocena ziskovost modeltl, bylo zapotiebi odebirat kurzy o polocasové
prestavce fotbalového utkdni v redlném cCase na webu sdzkové kancelare Tipsport, pro

vybranou sadzku na Vice rohut v zapasu.
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Vice rohi v zdpasu

Manchester U.

Obrazek 9 — Live kurzy na Tipsport.cz
6.2 Vybér Frameworku

Pro programovaci jazyk Python je k dispozici velké mnozstvi knihoven pro vytvareni
neuronovych siti. V praktické¢ casti diplomové prace se pro trénovani a testovani
neuronovych siti pouziva volné dostupné vysokouroviiové API Keras [22], které vyuziva na
beckendu framework TensorFlow [23] od spolecnosti Google, ale je mozné pouzit i jiné
frameworky. Mezi hlavni vyhody Kerasu patii jeho jednoduchost, snadnd implementace
prototypt a velmi dobie zpracovand dokumentace, kterd je tvofena prevazné ze vzorovych

prikladu.
6.3 Vybér atributii pomoci Genetického algoritmu

Pro vybér atributii pomoci Genetického algoritmu byl pro programovaci jazyk Python pouzit
modul FeatureSelectionGA [24], u kterého byla vytvofena vlastni tfida pro ucelovou
funkei.

6.3.1 Popis FeSeni

Na zacatku algoritmu byla ndhodné vygenerovana populace, kterd &itala 50 jedinch
(chromozomii). Kazdy jedinec je tvofen geny, které jsou reprezentovany pomoci binarni
reprezentace. Pokud gen nabyva hodnoty 1 znamena to, Ze atribut je vybran do podmnoziny
atributi, které se ohodnoti pomoci ucelové funkce, pokud nabyvéa hodnoty 0 znamena to, Ze
je atribut z podmnoziny vynechan, a proto musi byt kazdy atribut namapovan na jemu

odpovidajici gen v chromozomu (Obrazek 9).

chromozom

vektor
atributa

Obrazek 10 — Namapovani chromozomu na vektor atributu
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Pomoci turnajové selekce se vyberou vhodni rodi¢e k operacim kiizeni (dvojbodové) a
mutace a tim vzniknou 2 potomci do nové generace. Az se naplni nova populace potomky,
tak se nahradi stara generace za novou a cely proces se opakuje do t¢ doby, nez nastane
ukoncujici podminka (100 generaci). Vysledkem je podmnoZzina atributl, kterd dosahuje

maximalni hodnoty ucelové funkce.

6.3.2 Utelova funkce

Ucelova funkce je definovana jako primér presnosti na validacni mnoziné. Pro kazdé feSeni
je natrénovano sedm neuronovych siti, u kterych se dynamicky méni pocet neuronti ve skryté
vrstvé. Podle pravidla (rovnice 6.1) ,,Geometric Pyramid Rules® se stanovi po¢atecni pocet

neuront ve skryté vrstvé H.

H= N*xM (6.1)
Kde N je pocet vstupnich atributti a M je pocet neuront ve vystupni vrstvé. Pro kazdé dalsi
trénovani se pficitd nebo odecitd pfedem stanoveny pocet neurond. Vysledny primér
pfesnosti se vytvoii ze siti, které maji ve skryté vrstvé nasledujici pocet neuront (H, H+1,
H-1, H+2, H-2, H+3, H-3). Pticitani takto pevného poctu neuront bylo stanovena na zékladé
série experimenttl, kde pro vetsi pocet neuronti nez H+3 dochazelo k ptfeuceni modelu a pro

mensi pocet neuroni nez H-3 dochéazelo zase k poduceni neuronové sité.

6.4 Vybér sazkové strategie

V literatute [1, 5] se vyskytuje n€kolik sazkovych strategii. V této kapitole jsou popsany
pouze tfi zékladni, které jsou v simulaéni casti prace pro kazdy model mezi sebou
porovnany. VSechny strategie maji spoleCnou vlastnost, Ze je sazka vsazena jen v ptipadé,
kdy se jedna o hodnotny kurz (kurz vypsany modelem je nizsi nez kurz vypsany sazkovou
kancelari).

6.4.1 Fixni sazka

Fixni sdzka je jednoducha strategie, pii které se kazdé hodnotné sdzce ptifadi 1 % - 5 %
bankrollu (veSkeré penize, které ma sazkat vyhrazené na sazeni) [1].

6.4.2 Fixni navratnost

Fixni navratnost je strategie, pfi které je pevné zvolen zisk z kazdé vsazené sazky [1].

Vyse sazky na vybranou hodnotnou sédzku je popsana vztahem (6.2).
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f=r—s (62)

Kde fznamena, kolik prosttedkil je zapotiebi vsadit na vybranou hodnotnou sazku, aby bylo

dosazeno stanoveného zisku P a b je kurz sazkové kancelafe v desetinné podobé.

6.4.3 Kellyho kritérium

Kellyho kritérium [24] je vzorec (6.3) pro uréeni optimalni velikosti sazky.

fr= (63)

Kde f* znamend vyjadieni, kolik procent z bankrollu je tfaba vsadit na hodnotnou sazku, b
je kurz sazkové kancelaie v desetinné podobé, p je pravdépodobnost uspéchu (desetinny

zapis) vycislend modelem a ¢ je pravdépodobnost netispéchu (1 - p).

Problémem Kellyho kritéria je, Ze pokud se pravdépodobnost stanovend modelem od
pravdépodobnosti bookmakera velmi liSi, mohl by sazkat vsadit 1 vice jak 50 % bankrollu,
a proto se doporucuje sazet jen pevné stanovenou c¢ast Kellyho kritéria. Pro modelovy
priklad, ktery je uveden v tabulce (Tabulka 2) byl zvolen kurz bookmakera 1,8 (odpovida
pravdépodobnosti 0,556) na vyhru domaciho tymu a pravdépodobnost vyhry domaciho tymu

z modelu neuronové sité 0,625 (odpovida kurzu 1,6)

Tabulka 2 — Porovnani Kellyho kritéria

Typ kritéria %]
PlIné kritérium 15,63
1/2 kritéria 7,815
1/4 kritéria 3,908
1/10 kritéria 1,563

Z tabulky (Tabulka 2) je moZné pozorovat, Ze pii rozdilu 6,9 % by bylo nutné vsadit
15,63 % bankrollu, a proto byla zvolena 1/10 Kellyho kritéria pro simulacni ¢ast prace, ktera

sniZuje miru rizika bankrotu.
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6.5 Sazkovy simulator

Pro otestovani ziskovosti predikénich modelti pomoci 3 sazkovych strategii, které jsou
popsany v predchozi kapitole, byl vytvofen v programovacim jazyku Python script pro
simulaci sazeni. Simulator sazeni simuluje sezonu 2020/21 anglické fotbalové nejvyssi
soutéze Premier League. Zapasy jsou nabizeny modelu ke vsazeni v poradi, jak byly
odehrany v realném zivoté. Pro kazdy zéapas jsou k dispozici historické kurzy sazkové
kancelare Tipsport. Pii redlném pouziti by bylo jesté tfeba brat v potaz kurzy konkuren¢nich
sdzkovych kanceldii a v ptipadé¢ hodnotného kurzu si vsadit u kancelare, kterd nabizi
nejvyssi kurz na vybranou pfilezitost a tim maximalizovat zisk. Kazd4 simulace zacina s

pocateCnim bankrollem 100 jednotek a simuluje zaroveii vSechny 3 sazkové strategie.
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7 EXPERIMENTY A VYSLEDKY

V této ¢asti prace je popsano nastaveni jednotlivych modeld, které byly pouzity pro sazeni
hodnotnych kurz na sazku vice rohu v zapasu o poloCasové prestavce. U jednotlivych
modell je kazdd sdzkova strategie porovnana z hlediska névratnosti investice (ROI) pro
pfedem stanovené omezeni. Horni hranice se v pribéhu simulaci méni a znazornuje
maximalni pravdépodobnost, kdy si model vsadi, pokud se jedna o hodnotny kurz. Spodni
hranice je nastavena na 1,2 a uddva minimalni kurz u sdzkové kanceléie. Pokud je hodnotny
kurz niz$i nez tato hranice, model tuto hodnotnou sazku nevsadi. Ke kazdé sazkové strategii
jsou vykresleny grafy pro jednotliva omezeni, které¢ zobrazuji pribéh ROI béhem sezony

2020/2021 anglické Premier League.

Pro vyhodnoceni modelu neuronové sité se pouzivaji 3 sazkaiské strategie:
e Fixni sdzka, kterd je nastavena na 2 % bankrollu
e Fixni ndvratnost, kde fixni zisk je nastaven na 2 jednotky
e 1/10 Kellyho kritéria

Kazdé sazkové strategii byl nastaven pocatecni bankroll na 100 jednotek.

Pro kazdy model je vytvofen specidlni dataset, ze kterého se pomoci Genetického algoritmu

vybira pouze podmnozina atributi.

Pro oba datasety ¢it4 trénovaci mnoZina 1300 vzorkl odehranych zapastl z nejvyssi anglické
fotbalové soutéze ze sezon 2015/16, 2016/2017 a 2017/2018. Zapasy, ve kterych jeden
z tymi vedl o polocasové piestavce o vice nez 4 rohové kopy nebo jeden z tyma dostal
v prvnim poloc¢ase Cervenou kartu, byly z datasetu odstranény. Valida¢ni sadu proto tvofi

pouze 322 vzorkl ze sezony 2019/2020.

Testovaci dataset je tvofen 141 zapasy odehranymi v obdobi od 16. 12. 2020 do 10. 5. 2021,
u kterych byly pfimo sbirany sdzkové kurzy u spolecnosti Tipsport. Bylo proto mozné
vyhodnotit 1 redlnou tspésnost financni bilance a také porovnat jednotlivé navrzené¢ modely

s modelem spolecnosti Tipsport z hlediska pfesnosti.
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7.1 Model I

Pro model I bylo vybrano pomoci Genetického algoritmu 58 atribut z celkového poctu 129
vytvoienych atributl. Pti vybéru podmnoziny atributii se autor prace setkal s problémem, Ze
byl atribut vybran pouze pro domaci (hostujici) tym. Tento problém byl odstranén pomoci
manuélniho pfidani chybéjiciho atributu i pro tym soupete. 42 atributli je z kategorie
polocasové statistiky a zbylé 2 jsou z kategorie piedzapasovych kurzi. Vybrané atributy jsou
detailn€ popsany v ptiloze PI a vytvotfeny dataset pro model I je také dostupny na ptilozeném

CD.

7.1.1 Pouzité nastaveni

Tabulka 3 — Pouzité parametry Modelu [

Pocet neuronti ve vrstvach 44-14-3

Aktivaéni funkce (skrytd vrstva) ReLU

Aktivaéni funkce (vystupni vrstva) Softmax

L2 regularizace 0,1

Velikost davky 128

Optimalizator Adam

Ztratova funkce Kategoricka kiiZova entropie
Normalizace dat Normalizace smérodatnou odchylkou

Jelikoz se vyznamné liSilo rozmezi jednotlivych atributli byla provedena normalizace dat
pomoci smérodatné odchylky. Je dilezité také zminit, ze hodnoty pro normalizaci valida¢ni

a testovaci mnoZiny jsou vypocitany pouze z mnoZziny trénovaci.

Byla pouzita neuronova sit’ s jednou skrytou vrstvou, kterd méla ve vstupni vrstvé 44
neurond, které znaci stejny pocet vstupnich atributi. Pro skrytou vrstvu bylo nastaveno 14
neurond s aktivacni funkci ReLU a vahovou L2 regularizaci 0,1. Vystupni vrstva se skladala
ze 3 neurontl a aktivacni funkce Softmax, kterd vraci pravdépodobnost pro vSechny 3 mozné
vysledky, tedy vyhru domaciho tymu, hostujiciho tymu a remizu. Jako ztratova funkce je
pouzita kategoricka kiizova entropie. Dal§im hyperparametrem je velikost davky, ktera byla

nastavena na hodnotu 128 a znamend to, Ze neuronovou siti projde 128 tréninkovych
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ptikladd, nez dojde k upravé vah, takze jsou vahy upravovany nékolikrat béhem jedné

epochy.

7.1.2 Vysledky sazkovych strategii

Tabulka 4 — Porovnani pro sazkovou strategii fixni sdzka

Omezeni | Primérné Minimalni Maximalni Primérny Primérna
ROIFixni_sézka ROIFixni_sézka ROIFixni_sézka pOéet pf'CSI’IOSt
hodnotnych hodnotnych
sazek sazek [%]
x<3 0,602 0,57 0,63 34,4 61,53
x<2 0,476 0,36 0,69 26,2 76,61
x<18 |0,424 0,34 0,46 22,6 87,75

V tabulce (Tabulka 4) je zobrazen souhrn névratnosti investic (ROI) pro sdzkovou strategii
fixni sdzka. Tabulka zobrazuje pro kazdé omezeni kone¢nou hodnotu ROI pro nejméné
ziskovou a nejvice ziskovou simulaci spolu s priimérnou kone¢nou navratnosti investic. Pro

vSechna zobrazeni je také zaznamenan primeérny pocet vsazenych sazek a jejich presnost.

Z tabulky lze pozorovat trend, Ze pfi sniZovani hranice omezeni dochézi ke vsazeni mensiho
poctu sazek, ale dochazi ke zvySeni pfesnosti. Maximalni hodnota ROI na konci sezony
byla dosaZena pro omezeni x < 2. Nejvyssi primérnd hodnota ROI je pro omezeni x < 3.
Nejnizsi hodnota ROI na konci sezony je u hranice x < 1,8. Nejvétsi rozdil mezi nejnizsi a
nejvyssi hodnotou ROI je vidét pro ohraniceni x < 2, coz je dano tim, Ze u tohoto omezeni
je hodné zapasii na hranici a mezi vsazenim a nevsazenim rozhoduje pouze par desetin ve

vypsaném kurzu neuronovou siti.

Na obrazku (Obrazek 11) jsou zobrazeny prub&hy néavratnosti investic v prubéhu sezony

2020/2021 anglické Premier League pro sazkovou strategii fixni sazky a omezeni x < 3.

Na obrazku (Obrazek 12) jsou zobrazeny pribehy néavratnosti investic v prib¢hu sezony

2020/2021 anglické Premier League pro sazkovou strategii fixni sazky a omezeni x < 2.

Na obrazku (Obrazek 13) jsou zobrazeny pribehy néavratnosti investic v prib¢hu sezony

2020/2021 anglické Premier League pro sazkovou strategii fixni sdzky a omezeni x < 1,8.
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Obrazek 13 - Porovnani priitbehit ROI pro sazkovou strategii fixni sazky (x < 1,8)

Tabulka 5 - Porovnani pro sazkovou strategii fixni vyhry

Omezeni | Primérné Minimalni Maximalni Primérny Primérna
ROIFixm'_Vyhra ROIFixm'_Vyhra ROIFixni_V}'/hra pOéet pf'CSHOSt
hodnotnych hodnotnych
sdzek sazek [%]
x <30 |0,638 0,57 0,7 34,4 61,53
x<20 |0574 0,5 0,64 26,2 76,61
x<18 |0424 0,34 0,46 22,6 87,75

V tabulce (Tabulka 5) je zobrazen souhrn navratnosti investic (ROI) pro sazkovou strategii

fixni vyhry. Tabulka zobrazuje pro kazdé omezeni kone¢nou hodnotu ROI pro nejméné

ziskovou a nejvice ziskovou simulaci spolu s primérnou kone¢nou navratnosti investic. Pro

vSechna zobrazeni je také zaznamenan primérny pocet vsazenych sazek a jejich piesnost.

Z tabulky lze pozorovat trend, Ze pfi snizovani hranice omezeni dochazi ke vsazeni mensiho

poctu sazek, ale dochazi ke zvySeni presnosti. Maximélni hodnota ROI, ale 1 primérna
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hodnota ROI na konci sezony byla dosazena pro omezeni x < 3. Nejniz$i hodnota ROI na
konci sezony je u hranice x < 1,8. Nejvétsi rozdil mezi nejnizsi a nejvyssi hodnotou ROI je
vidét pro ohraniceni x < 2, coz je dano tim, Ze u tohoto omezeni je hodné zépastli na hranici
a mezi vsazenim a nevsazenim rozhoduje pouze par desetin ve vypsaném kurzu neuronovou
siti.

Na obrazku (Obrazek 14) jsou zobrazeny prub&hy navratnosti investic v prubéhu sezény

2020/2021 anglické Premier League pro sazkovou strategii fixni vyhry a omezeni x < 3.

Na obrazku (Obrazek 15) jsou zobrazeny prabéhy navratnosti investic v pribéhu sezony

2020/2021 anglické Premier League pro sdzkovou strategii fixni vyhry a omezeni x < 2.

Na obrazku (Obrazek 16) jsou zobrazeny prib&hy néavratnosti investic v prib¢hu sezony

2020/2021 anglické Premier League pro sdzkovou strategii fixni vyhry a omezeni x < 1,8.
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Obrazek 14 - Porovnani priibéhii ROI pro sazkovou strategii fixni vyhry (x < 3)
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Tabulka 6 - Porovnani pro sazkovou strategii 10 % Kellyho kritéria

Omezeni | Primémé | Minimalni | Maximalni Primérny Priimérna
ROI/1o0kenn | ROIijtokeny | ROIiioketyho pocet presnost
o o o hodnotnych hodnotnych
yho_kritéria ho_kritéria kritéria
sazek sazek [%]
x <3 0,462 0,27 0,71 34,4 61,53
x <2 0,4 0,28 0,67 26,2 76,61
x <18 |0,326 0,26 0,41 22,6 87,75

V tabulce (Tabulka 6) je zobrazen souhrn navratnosti investic (ROI) pro sazkovou strategii
10 % Kellyho kritéria. Tabulka zobrazuje pro kazdé omezeni kone¢nou hodnotu ROI pro
nejmén¢ ziskovou a nejvice ziskovou simulaci spolu s primérnou kone¢nou névratnosti
investic. Pro vS§echna zobrazeni je také zaznamenan priimérny pocet vsazenych sazek a jejich

piesnost.

Z tabulky lze pozorovat trend, Ze pfi snizovani hranice omezeni dochazi ke vsazeni mensiho
poctu sazek, ale dochazi ke zvysSeni ptresnosti. Maximalni hodnota ROI na konci sezony
byla dosazena pro omezeni x < 3. Nejvyssi primérna hodnota ROI je pro omezeni x < 3.
nejvys§si hodnotou ROI je vidét pro ohraniceni x < 3, ale i pro omezeni x < 2 je rozdil vice
nez 35 %, coz je déno tim, Ze u této sazkové strategie se dynamicky méni vsazeny pocet

jednotek na zéklad€ rozdili kurzi mezi bookmakerem a neuronovou siti.

Na obrazku (Obrazek 17) jsou zobrazeny prib&hy néavratnosti investic v prib¢hu sezony
2020/2021 anglické Premier League pro sdzkovou strategii 10 % Kellyho kritéria a omezeni

x < 3.

Na obrazku (Obrazek 18) jsou zobrazeny prub&hy navratnosti investic v pribéhu sezony
2020/2021 anglické Premier League pro sazkovou strategii 10 % Kellyho kritéria a omezeni

x < 2.

Na obrazku (Obrazek 19) jsou zobrazeny prib&hy néavratnosti investic v prib¢hu sezony
2020/2021 anglické Premier League pro sdzkovou strategii 10 % Kellyho kritéria a omezeni

x <1,8.
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Obrazek 19 - Porovnani prubéhit ROI pro sazkovou strategii 10 % Kellyho kritéria
(x<1,8)

7.2 Model I1

Model II by se dal taky nazvat modelem rozdilovym, jelikoz pro kazdou dvojici atributii je
na zaklad¢ odecteni atributu hostujiciho tymu od atributu domaciho tymu vytvofen novy
atribut. Napfiiklad novy atribut pocet rohovych kopii vznikne jako pocet rohovych kopu
domaciho tymu - (minus) pocet rohovych kopii hostujiciho tymu. Stejna analogie je uplatnéna
pro vSechny atributy z kategorie polocasova statistika. Kategorie pfedzapasovych kurzii
zustava nezménéna. Pro model II bylo vybrano pomoci Genetického algoritmu 24 atributi
z celkového poctu 63. Vybrané atributy jsou detailné popsany v piiloze PII a vytvoreny

dataset (podmnozina atributll) pro model II je také dostupny na ptilozeném CD.

7.2.1 Pouzité nastaveni

Tabulka 7 — Pouzité parametry Modelu I1

Pocet neuront ve vrstvach 24-10-3

Aktivacéni funkce (skryta vrstva) ReLLU

Aktivacni funkce (vystupni vrstva) Softmax
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L2 regularizace 0,1
Velikost davky 32
Optimalizator Adam

Ztratova funkce Binarni kfizova entropie

Normalizace dat Normalizace smérodatnou odchylkou

Jelikoz se vyznamné liSilo rozmezi jednotlivych atributii byla provedena normalizace dat
pomoci smérodatné odchylky. Je dilezité také zminit, ze hodnoty pro normalizaci valida¢ni

a testovaci mnoziny jsou vypocitany pouze z mnoZziny trénovaci.

Byla pouzita neuronova sit’ s jednou skrytou vrstvou, kterd méla ve vstupni vrstvé 24
neuront, které znaci stejny pocet vstupnich atributti. Pro skrytou vrstvu bylo nastaveno 10
neuront s aktivacni funkci ReLU a vahovou L2 regularizaci 0,1. Vystupni vrstva se skladala
ze 3 neurontl a aktivacni funkce Softmax, kterd vraci pravdépodobnost pro vSechny 3 mozné
vysledky, tedy vyhru domaciho tymu, hostujiciho tymu a remizu. Jako ztratovéa funkce je
pouzita kategoricka kiizova entropie. Dal§im hyperparametrem je velikost davky, ktera byla
nastavena na hodnotu 32 a znamena to, Ze neuronovou siti projde 32 tréninkovych ptikladi,

nez dojde k Uipravé vah, takze jsou vahy upravovany nékolikrat béhem jedné epochy.

7.2.2 Vysledky sazkovych strategii

Tabulka 8 - Porovnani pro sazkovou strategii fixni sazka

Omezeni | Primérné Minimalni | Maximalni | Primérny Primérna
ROIFixni_sizka | ROIFixni sizka | ROIFixni_sazka pocet presnost
hodnotnych hodnotnych
sazek sazek [%]
x<3,0 |0,488 0,37 0,58 53 49,49
x<20 |0,252 0,15 0,37 21,4 73,07
x<18 |0,192 0,16 0,25 18,6 74

V tabulce (Tabulka 8) je zobrazen souhrn névratnosti investic (ROI) pro sdzkovou strategii

fixni sazka. Tabulka zobrazuje pro kazdé omezeni konec¢nou hodnotu ROI pro nejméné
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ziskovou a nejvice ziskovou simulaci spolu s priimérnou kone¢nou navratnosti investic. Pro

vSechna zobrazeni je také zaznamendn primérny pocet vsazenych sazek a jejich presnost.

Z tabulky lze pozorovat trend, Ze pfi snizovani hranice omezeni dochazi ke vsazeni mensiho
poctu sazek, ale dochéazi ke zvyseni presnosti. Maximalni hodnota ROI na konci sezony
byla dosazena pro omezeni x < 2. Nejvyssi primérnd hodnota ROI je pro omezeni x < 3.
Nejnizsi hodnota ROI na konci sezony je u hranice x < 1,8. Nejvétsi rozdil mezi nejnizsi a
nejvys§si hodnotou ROI je vidét pro ohraniceni x < 2, coz je dano tim, Ze u tohoto omezeni
je hodné zapast na hranici a mezi vsazenim a nevsazenim rozhoduje pouze par desetin ve

vypsaném kurzu neuronovou siti.

Na obrazku (Obrazek 11) jsou zobrazeny prubéhy navratnosti investic v prubéhu sezény

2020/2021 anglické Premier League pro sdzkovou strategii fixni sdzky a omezeni x < 3.

Na obrazku (Obrazek 12) jsou zobrazeny pribéhy navratnosti investic v prib¢hu sezony

2020/2021 anglické Premier League pro sdzkovou strategii fixni sdzky a omezeni x < 2.

Na obrazku (Obrazek 13) jsou zobrazeny pribe&hy néavratnosti investic v prib¢hu sezony

2020/2021 anglické Premier League pro sdzkovou strategii fixni sdzky a omezeni x < 1,8.
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Tabulka 9 - Porovnani pro sazkovou strategii fixni vyhra
Omezeni | Primérné Minimalni Maximalni Primérny Primeérna
ROIFixni vyhra | ROIFixni vyhra | ROIFixni vyhra pocet presnost

hodnotnych hodnotnych
sazek sazek [%]

x <30 |0,26 0,13 0,32 53 49,49

x<20 |0,254 0,14 0,36 21,4 73,07

x<18 |0,212 0,14 0,27 18,6 74

V tabulce (Tabulka 9) je zobrazen souhrn navratnosti investic (ROI) pro sazkovou strategii
fixni vyhry. Tabulka zobrazuje pro kazdé omezeni kone¢nou hodnotu ROI pro nejméné
ziskovou a nejvice ziskovou simulaci spolu s priimérnou kone¢nou navratnosti investic. Pro
vSechna zobrazeni je také zaznamendn primérny pocet vsazenych sazek a jejich presnost.
Z tabulky lze pozorovat trend, Ze pfi snizovani hranice omezeni dochazi ke vsazeni mensiho
poctu sazek, ale dochazi ke zvyseni presnosti. Maximalni hodnota ROI na konci sezony byla
dosazena pro omezeni x < 2. Nejvyssi prumérna hodnota ROI je pro omezeni x < 3.
dano tim, ze u tohoto omezeni je hodné zapasti na hranici a mezi vsazenim a nevsazenim

rozhoduje pouze par desetin ve vypsaném kurzu neuronovou siti.

Na obrazku (Obrazek 23) jsou zobrazeny prib&hy néavratnosti investic v prib¢hu sezony

2020/2021 anglické Premier League pro sdzkovou strategii fixni vyhry a omezeni x < 3.

Na obrazku (Obrazek 24) jsou zobrazeny prib&hy néavratnosti investic v prib¢hu sezony

2020/2021 anglické Premier League pro sdzkovou strategii fixni vyhry a omezeni x < 2.

Na obrazku (Obrazek 25) jsou zobrazeny prub&hy néavratnosti investic v pribéhu sezony

2020/2021 anglické Premier League pro sazkovou strategii fixni vyhry a omezeni x < 1,8.
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Obrazek 25 — Porovnani prubehii ROI pro sazkovou strategii fixni sazky (x < 1,8)
Tabulka 10 - Porovnani pro sazkovou strategii 10 % Kellyho kritéria
Omezeni | Primérné Minimalni Maximalni Primérny Primérna
ocet fesnost
ROIi/10ketiyho | ROIi/iokeityho | ROIi/10keltyho p p
hodnotnych | hodnotnych
kritéria kritéria kritéria
sazek sazek [%]
x <30 |0,644 0,59 0,71 53 49,49
x <20 |0,298 0,23 0,36 21,4 73,07
x<18 |0,26 0,23 0,27 18,6 74

V tabulce (Tabulka 10) je zobrazen souhrn navratnosti investic (ROI) pro sdzkovou strategii

10 % Kellyho kritéria. Tabulka zobrazuje pro kazdé omezeni konecnou hodnotu ROI pro

nejméné ziskovou a nejvice ziskovou simulaci spolu s primérnou kone¢nou névratnosti

investic. Pro vSechna zobrazeni je také zaznamenan prumérny pocet vsazenych sazek a jejich

presnost.
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Z tabulky lze pozorovat trend, Ze pii snizovani hranice omezeni dochézi ke vsazeni mensiho

poctu sazek, ale dochazi ke zvySeni presnosti. Maximalni hodnota ROI, ale i primérna

cvwr

cvwr

ROI je vidét pro ohranic¢eni x < 2, coz je dano tim, Ze u tohoto omezeni je hodné zapast na
hranici a mezi vsazenim a nevsazenim rozhoduje pouze par desetin ve vypsaném kurzu

neuronovou Siti.

Na obrazku (Obrazek 26) jsou zobrazeny prabéhy navratnosti investic v pribéhu sezony
2020/2021 anglické Premier League pro sazkovou strategii 10 % Kellyho kritéria a omezeni

x < 3.

Na obrazku (Obrazek 27) jsou zobrazeny prube&hy navratnosti investic v prubéhu sezény
2020/2021 anglické Premier League pro sazkovou strategii 10 % Kellyho kritéria a omezeni

x < 2.

Na obrazku (Obrazek 28) jsou zobrazeny prib&hy néavratnosti investic v prib¢hu sezony
2020/2021 anglické Premier League pro sazkovou strategii 10 % Kellyho kritéria a omezeni

x < 1,8.
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8 ZHODNOCENI VYSLEDKU

V této kapitole se nachdzi porovnani mezi pouzitymi modely, které byly popsany
v predchozi kapitole. Pro kazdy model byla k porovnani vybrana simulace, ktera dosahovala
nejvyssi presnosti na validaéni mnozin€é. Pokud byly pfesnosti shodné, byla vybrana
simulace, kterd méla niz$i ztratovou funkci. Tento zptisob vybéru odpovida redlnému pouziti
na sazkovém trhu. Nejprve se pro kazdou sazkovou strategii porovnavaji oba vytvorené
modely z hlediska navratnosti investice (ROI). Pot¢ je pro oba modely vykreslen graf, ktery

pro hodnotné sazky porovnéava kurzy spolec¢nosti Tipsport s kurzy neuronové site.

Nakonec jsou modely porovnany z hlediska pfesnosti s modelem sazkové kancelare

Tipsport.

8.1 Porovnani sazkovych strategii

Tabulka 11 — Porovnani strategie fixni sdazky

Omezeni ROIModet 1 ROIModet
x<3 0,42 0,35
x <2 0,26 0,29
x<18 0,35 0,19

V tabulce (tabulka 11) se porovnavaji vysledky modell pro sazkovou strategii fixnich sazek.
Na prvni pohled je vidét v tabulce, Ze oba modely pro vSechna omezeni dosahovaly v sezoné
2020/2021 Premier League zisku. Model I dosahoval vyssiho zisku pro omezeni x < 3 a
x < 1,8. Model II dosahl vyssiho zisku pouze pro omezeni x < 2. Oba modely dosahovaly

nejvyssi ziskovosti pro omezeni x < 3.

Na obrazku (Obrazek 29) je zobrazeno porovnani prubéhii pro omezeni x < 3, u kterého
dosahovaly oba modely nejvyssi hodnoty ROI na konci sezony 2020/2021 anglické Premier

League.
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Obrazek 29 — Srovnani nejlepsich vysledkit modelii pro strategii fixnich sdzek
Tabulka 12 — Porovnani strategie fixni navratnosti
P
Omezeni Model I Model II
x<3 0,52 0,2
x <2 0,39 0,27
x<18 0,44 0,21

V tabulce (tabulka 12) se porovnavaji vysledky modelt pro sdzkovou strategii fixni
navratnosti. Na prvni pohled je vidét, Zze oba modely pro vSechna omezeni dosahovaly

v sezon¢ 2020/2021 Premier League zisku. Model I dosahoval vyssiho zisku nezZ model 11

pro vSechna 3 omezeni.

Na obrazku (Obréazek 30) je zobrazeno porovnani pribehti pro omezeni x < 3 umodelula
omezeni x < 2 u modelu II. Pro tato omezeni dosahovaly modely nejvyssi hodnoty ROI na

konci sezony 2020/2021 anglické Premier League.
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—— Model | - Fixni sézka x=3
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Obrazek 30 — Srovnant nejlepsich vysledkit modelii pro strategii fixni navratnosti

Tabulka 13 — Porovnani strategie 10 % Kellyho kritéria

Omezeni Model I Model II
x<3 0,26 0,6
x<2 0,2 0,31
x<18 0,22 0,25

V tabulce (tabulka 13) se porovnavaji vysledky modelt pro sazkovou strategii 10 % Kellyho
kritéria. Na prvni pohled je vidét, Ze oba modely pro vSechna omezeni dosahovaly na konci
sezony 2020/2021 Premier League zisku. Model II dosahoval vys§iho zisku neZ model I pro

vSechna 3 omezeni.

Na obrazku (Obréazek 31) je zobrazeno porovnani pribéht pro omezeni x < 3, u kterého

dosahovaly oba modely nejvyssi hodnoty ROI na konci sezony 2020/2021 anglické Premier

League.
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—— Model | - Kelly(10%) x=3
—— Model Il - Kelly(10%) x=<3
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Obrazek 31 - Srovnani nejlepsich vysledkii modelii pro strategii 10 % Kellyho kritéria

8.2 Porovnani kurzu

V této kapitole je pro hodnotné kurzy obou vytvofenych modelti porovnan kurz sazkové
kancelate Tipsport s kurzem neuronové sité. Grafy jsou vykresleny pro omezeni x < 3, ale
¢tendf si miZe imaginarnim posunutim x-ové osy, predstavit vysledky pro jakékoliv niZsi

omezeni.

Na obrazku (Obrazek 32) je zobrazeno srovnani kurzi modelu I pro omezeni x < 3 a kurzu
spolecnosti Tipsport. Od kurzu 2,5 vypsaného neuronovou siti by byla pouze jedna hodnotna
sazka (kurz neuronové sité€ je niz8i nez kurz bookmakera) vyherni, proto by v realné aplikaci

byly vhodné snizit ptipustnou hranici u vypsaného kurzu neuronovou siti napt. na x < 2,5.

Na obrazku (Obrazek 33) je obdobn¢ zobrazeno srovnani kurzii pro modelu. Na prvni pohled
1ze zaznamenat vyznamny rozdil, kdy kurz u Tipsportu dosahoval hodnoty pies 8 a u modelu
IT byl kolem 2,5. I ptesto ze tahle sazka by méla pravdépodobnost ispéchu mensi néz 50 %
(kurz 2,5 odpovidd pravdépodobnosti 40 %) byla by vyherni. Model II dosahl lepSich
vysledkll pro vyssi kurzy nez model I, a proto byl tak velky rozdil v jejich ziscich pro

strategii 10 % Kellyho kritéria.
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8.3 Porovnani presnosti

Pro oba vytvoiené modely byla vypoctena pfesnost a srovndna v tabulce (Tabulka 10)
s modelem sazkové spolecnosti Tipsport. Pro model spolecnosti Tipsport musely byt
pfepocteny pravdépodobnosti pomoci webové aplikace [25], kvuli zapocitané marzi, ktera

dosahuje hodnoty 10 %. Pro kazdy model byla vykreslena matice zdmén.

Tabulka 14 — Srovnani presnosti modelu

Model Tipsport [%] | Model I [%] Model IT

Piesnost 68,79 71,63 70,92

V tabulce (Tabulka 14) je vidét, ze oba vytvotené modely dosahly vyssi presnosti nez model
sazkové spolecnosti Tipsport. Jelikoz nejvyssi presnosti 71,63 % dosahl Model 1, lze
konstatovat, ze lze vytvofit vice pfesné modely z dat, které jsou vefejné dostupné na

internetu, nez které pouzivaji sazkové spolecnosti.

Tabulka 15 — Matice zamén pro model |

Vystup klasifikatoru
Vyhra doméciho | Remiza | Vyhra hostujiciho
tymu tymu
Skute¢nost | Vyhra domaciho tymu 64 0 17
remiza 7 0 6
Vyhra hostujiciho tymu 10 0 37

V tabulce (Tabulka 15) je vidét, ze model I spravné predpovéde€l vyhru domaciho tymu v 64
zapasech a vyhru hostujiciho muzstva ve 37 zipasech. Remizu se modelu 1 spravné

predpovédét nepodatilo.
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Tabulka 16 — Matice zameén pro model 11

Vystup klasifikatoru
Vyhra doméciho | Remiza | Vyhra hostujiciho
tymu tymu
Skutec¢nost | Vyhra domaciho tymu 57 0 17
remiza 7 0 6
Vyhra hostujiciho tymu 11 0 43

V tabulce (Tabulka 16) je vidét, Ze model I spravné predpovédel vyhru domaciho tymu v 57
zapasech a vyhru hostujiciho muzstva ve 43 zapasech. Stejné jako modelu I se modelu 11

nepodafilo predikovat remizu ani v jednom piipade¢.

Tabulka 17 — Matice zamen pro model sazkové kancelare Tipsport

Vystup klasifikatoru
Vyhra doméciho | Remiza | Vyhra hostujiciho
tymu tymu
Skutec¢nost | Vyhra doméciho tymu 58 0 16
remiza 5 0 8
Vyhra hostujiciho tymu 15 0 39

V tabulce (Tabulka 17) je vidét, Zze model spolecnosti Tipsport spravné piredpoveédel vyhru
domaéciho tymu v 58 ptipadech, vyhru hostujiciho tymu ve 39 ptipadech a ani jednou se mu

nepodaftilo spravné predikovat remizu.
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ZAVER
V teoretické Casti prace je uveden stru¢ny uvod k problematice kurzového sazeni a nutny

teoreticky vyklad pro strojové uceni, neuronové sité a genetické algoritmy.

V praktické Casti prace je popsano, jak byl vytvoren dataset, ktery je zkonstruovan specialné
pro kurzové sazky o polocasové piestavce fotbalového utkani. Autorovi prace neni znama
vefejna existence podobné unikatniho datasetu i ptes podrobnou resersi v dané oblasti. Dale
byly vytvofeny 2 modely neuronovych siti v programovacim jazyku Python, pomoci modulu
Keras. Pro oba modely je pomoci genetického algoritmu vybrana podmnozina atributi, ktera
dosahovala maximalni hodnoty fitness. Poté byly pro modely vytvofeny simulace 3
vybranych sazkovych strategii. Pro kazdou sdzkovou strategii byly definovany hranice a
vykresleny pribéhy navratnosti investic béhem sezony 2020/2021 Premier League.
Nasledné pro kazdy model bylo vybrano nastaveni neuronové sité, které dosahovalo z 10
simulaci nejvyssi presnosti na validacni mnozin€. Pro tyto 2 vybrané modely byly pro
hodnotné sazky mezi sebou porovnany vybrané sazkové strategie z hlediska névratnosti
investice a také byl pro kazdy model vykreslen rozdil kurzii mezi sdzkovou kancelaii
Tipsport a modelem neuronové sit€. Vytvoiené modely byly také porovnany pomoci
presnosti se sazkovou kancelaii Tipsport. Oba modely v pfesnosti porazi model sazkové
kancelate Tipsport. Nejlepsi vytvoreny model (model I) je o 2,84 % piesnéj$i nezZ model
Tipsportu. Oba modely pro vSechny 3 sazkové strategie ve vSech provedenych simulacich

vykazovaly na konci sezony 2020/2021 anglické nejvyssi soutéze Premier League zisk.

Z vysledkti diplomové prace autor prace konstatuje, ze neuronové sité jsou vhodnym
nastrojem pro porazeni bookmakera v jeho vlastni hie a Ze je moZné vytvofit modely, které
budou dosahovat vyssi pfesnosti nez modely, které pouZivaji sazkové kancelare. Dllezité je
také zminit, Ze je mozné vytvorit kvalitni datasety z vefejné dostupnych dat na internetu,

které pak maji Ivi podil na uspéchu neuronovych siti.

V ptiloze jsou pro kazdy model detailné¢ popsany pouzité atributy. Pouzité datasety a

vytvoiené modely ve frameworku Keras jsou dostupné na ptiloZzeném CD.

Budouci prace se bude tykat redlného pouziti modelu I na zivych sazkovych trzich v sezon¢
Premeir League 2021/2022. Model 1 bude pfetrénovan tak, Ze validacni sada rozsiti sadu
trénovaci a jako validacni mnozina bude pouZita aktualni testovaci sada, tedy leto$ni sezona
Premier League 2020/2021. Dale chce autor prace vytvofit simulace i pro ostatni evropské

soutéze, aby zjistil, jestli je mozné pomoci modelu, ktery je natrénovan pouze na anglické
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lize generovat zisk i v jinych evropskych soutézich, ptipadné zda je zapotiebi pro kazdou

soutéz vytvorit specialni model i1 dataset.
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SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK

MLP Vicevrstvy perceptron (z angl. Multi-layer perceptron)
ReLU Rektifikovana linearni jednotka (z angl. Rectified linear unit)
TF Ptenosova funkce (z angl. Transfer function)

tanh  Hyperbolicky tangens
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PRILOHA P I: POPIS ATRIBUTU MODELU I

Tabulka 18 — Atributy modelu 1

ratings home 1 to HT

hodnoceni domaciho tymu v prvnim
polocase utkani

ratings_away 1 to HT

hodnoceni hostujiciho tymu v prvnim
polocase utkani

yellow cards home 1 to HT

pocet zlutych karet domaciho tymu
v prvnim poloc¢ase utkdni

yellow cards away 1 to HT

pocet zlutych karet hostujiciho tymu
v prvnim polocase utkani

goals home 1 to HT

pocet vsttelenych branek domadaciho tymu
v prvnim polocase utkani

goals away 1 to HT

pocet vstielenych branek hostujiciho tymu
v prvnim polocase utkani

woodwork home 1 to HT

pocet nastielenych bfeven doméciho tymu
v prvnim polocase utkani

woodwork away 1 to HT

pocet nastielenych bfeven doméciho tymu
v prvnim polocase utkani

shots_on_target home 1 to HT

poCet stiel na branu domdaciho tymu
v prvnim polocase utkani

shots_on_target away 1 to HT

pocCet stiel na branu hostujictho tymu
v prvnim polocase utkani

shots_off target home 1 to HT

pocet stiel mimo prostor branky domdaciho
tymu v prvnim polocase utkéani

shots_off target away 1 to HT

pocet stiel mimo prostor branky hostujiciho
tymu v prvnim polocase utkani

shots_blocked home 1 to HT

pocet zablokovanych stiel doméciho tymu
v prvnim polocase utkédni

shots_blocked away 1 to HT

pocet zablokovanych sttel hostujiciho tymu
v prvnim polocase utkéni

touches home 1 to HT

pocet dotekt s miem domadaciho tymu
v prvnim polocase utkédni

touches away 1 to HT

pocet doteki s mi¢em hostujictho tymu
v prvnim polocase utkéni

pass_success home 1 to HT

pocet uspé$nych piihravek domaciho tymu
v prvnim polocase utkédni

pass_success_away 1 to HT

pocet uspéSnych ptihravek hostujiciho
tymu v prvnim polocase utkani

total passes home 1 to HT

celkovy pocet piihrdvek domaciho tymu
v prvnim poloc¢asu utkani

total passes away 1 to HT

celkovy pocet pirihravek hostujiciho tymu
v prvnim poloc¢ase utkdni

accurate_passes_home 1 to HT

pocet uspésnych prihrdvek doméciho tymu
v prvnim poloc¢ase utkdni

accurate_passes_away 1 to HT

pocet uspéSnych piihravek hostujiciho
tymu v prvnim polocase utkani

key passes home 1 to HT

Pocet klicovych piihravek domaciho tymu
v prvnim poloc¢ase utkdni




key passes away 1 to HT

Pocet klicovych ptihravek hostujiciho tymu
v prvnim poloc¢ase utkani

dribble success home 1 to HT

Pocet tspesnych driblingi domaciho tymu
v prvnim poloc¢ase utkani

dribble success away 1 to HT

Pocet uspésnych driblingt hostujiciho tymu
v prvnim poloc¢ase utkani

interceptions_home 1 to HT

Pocet zachycenych pftihravek hostujiciho
tymu v prvnim polocase utkani

interceptions_away 1 to HT

Pocet zachycenych piihravek domaéciho
tymu v prvnim polocase utkani

corners home 1 to HT

Pocet zahravanych rohit domaciho tymu
v prvnim polocase utkani

corners away 1 to HT

Pocet zahravanych roht hostujiciho tymu
v prvnim polocase utkani

dispossessed home 1 to HT

Pocet odebranych micii doméacim tymem
v prvnim polocase utkani

dispossessed away 1 to HT

Pocet odebranych mic¢t hostujicim tymem
v prvnim polocase utkani

h saves HT Pocet zdkroki brankafe domaciho tymu
v prvnim polocase utkani

a saves HT Pocet zakrokti brankare hostujiciho tymu
v prvnim poloc¢ase utkani

h cross HT Pocet centrovanych miclti zahranych do
pfed brankového prostoru zahranych
domacim tymem v prvnim polocase utkani

a cross HT Pocet centrovanych mic¢l zahranych do
pied brankového prostoru zahranych
hostujicim tymem v prvnim polocase utkani

h short HT Pocet kratkych ptihravek domaciho tymu
v prvnim polocase utkédni

a_short HT Pocet kratkych ptihravek hostujiciho tymu

v prvnim polocase utkéni

h passes defensive third

Pocet  piithrdvek  domaciho  tymu
smérujicich do obrané tretiny hiisté
v prvnim poloc¢ase utkdni

a_passes_defensive third

Pocet  prihravek  hostujiciho  tymu
smérujicich do obrané tfetiny hfisté
v prvnim polocase utkédni

h passes_final third

Pocet  piihrdvek  doméciho  tymu
smérujicich do Utoné tretiny hfisté
v prvnim polocase utkani

a_passes_final third

Pocet  ptihravek  hostujiciho  tymu
smérujicich do uto¢né tretiny htiste
v prvnim poloc¢ase utkdni

h_odds Primémy kurz vypsany bookmakery na
vitézstvi doméciho tymu v utkani (ptfed
zacatkem utkani)

d_odds Primérny kurz vypsany bookmakery na

remizu v utkédni (pfed zacatkem utkdni)




Predikovana hodnota - Vice rohti v zépasu :
Tym, ktery zahraje vice rohovych kopt
utkédni (H — domaci tym, D — remiza, A —
hostujici tym)

<




PRILOHA P II: POPIS ATRIBUTU MODELU II

Tabulka 19 - Atributy modelu Il

d odds

Primémy kurz vypsany bookmakery na
remizu v utkani (pfed zacatkem utkani)

yellow cards 1 to HT

Rozdil v poctu obdrzenych zlutych karet
mezi doméacim a hostyjicim tymem
(v prvnim poloc¢ase utkani)

goals 1 to HT

Rozdil v poctu vstielenych branek mezi
domécim a hostujicim tymem (v prvnim
polocase utkani)

total shots 1 to H

Rozdil v celkovém poctu  stiel mezi
domécim a hostujicim tymem (v prvnim
polocase utkani)

woodwork 1 to HT

Rozdil v poctu nastfelenych bfeven mezi
domacim a hostujicim tymem (v prvnim
polocase utkani)

shots_on_targetl to HT

Rozdil v poctu stiel na branu mezi domacim
a hostujicim tymem (v prvnim polocase
utkani)

total passes 1 to HT

Rozdil v poctu zahranych piihravek mezi
domacim a hostujicim tymem (v prvnim
polocase utkani)

dribbles_attempted 1 to HT

Rozdil v pocti pokusii o dribling mezi
domacim a hostujicim tymem (v prvnim
polocase utkani)

dribble success 1 to HT

Rozdil v poctu uspésnych driblingli mezi
domécim a hostujicim tymem (v prvnim
polocase utkani)

offensive aerials 1 to HT

Rozdil v poctu vyhranych uto¢nych
souboji mezi domacim a hostujicim tymem
(v prvnim poloc¢ase utkani)

tackles 1 to HT

Rozdil v poctu zastaveni soupefe mezi
domacim a hostujicim tymem (v prvnim
polocase utkani)

clearances 1 to HT

Rozdil v poctu odehrani mice
z nebezpeného prostoru pied brankou
mezi doméicim a hostyjicim tymem
(v prvnim poloc¢ase utkani)

interceptions 1 to HT

Rozdil v poc¢tu zachycenych piihravek mezi
domécim a hostujicim tymem (v prvnim
polocase utkani)

fouls 1 to HT

Rozdil v poctu odpiskanych fauli mezi
domacim a hostujicim tymem (v prvnim
polocase utkani)

saves HT

Rozdil v poctu zékroki mezi domécim a
hostujicim brankdfem (v prvnim polocase
utkani)




6yard HT

Rozdil v poctu stiel, které byly zahravany
z malého vapna mezi domacim a hostujicim
tymem (v prvnim polocase utkani)

cross HT

Rozdil v poctu centrovanych mict do pred
brankového prostoru mezi domdicim a
hostujicim tymem (v prvnim polocase
utkéni)

free kick HT

Rozdil v poctu zahravani standartnich
situaci mezi domacim a hostujicim tymem
(v prvnim polocase utkani)

throw_in HT

Rozdil v poctu autovych vhazovani mezi
domacim a hostujicim tymem (v prvnim
polocase utkani)

h_chipped HT

Rozdil v poctu ptihravek, které letély
vzduchem mezi doméacim a hostujicim
tymem (v prvnim poloc¢ase utkani)

h ground HT

Rozdil poctu ptihravek zahranych po zemi
mezi domacim a hostujicim tymem
(v prvnim polocase utkani)

h_dribbles

Rozdil v poctu driblinkdi mezi domécim a
hostujicim tymem (v prvnim polocase
utkani)

h_blocks

Rozdil vpocétu zblokovanych stiel a
zblokovanych centrovanych mic¢t mezi
domacim a hostujicim tymem (v prvnim
polocase utkani)

Predikovana hodnota - Vice rohli v zépasu :
Tym, ktery zahraje vice rohovych kopt v
utkani (H — domdci tym, D — remiza, A —
hostujici tym)




