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Futbal, Casto“oznacovany ako "kralovsky Sport", je globalny_fenomén’ovplyvnujuci
kulturu, ekonomiku a spolo¢nost. Jeho schopnost predpovedat-vysledky zapasov je
klucova pre kluby a investorov v snahe o ziskanie konkurencnej vyhady.

MOTIVACIA

Futbal, znamy svojou dynamikou a nepredvidatelnostou, predstavuje vyzvu pre pre-
diktivne modely ako suU neurénové siete, XGBoost a RandomForest, ktoré slubuju
zvysenie presnosti predpovedi sportovych vysledkov. Tato praca sa zameriava na
vyuzitie tychto metdd na predpovedanie ddlezitych futbalovych udalosti, ako pocet
golov ¢Ci vysledok zapasu, s dorazom na adekvatny vyber priznakov. Hlavné ciele

prace zahrnaju:

o Hodnotenie efektivity prediktivnych modelov oproti zakladnym modelom.
> Analyza vplyvu historickych dat na presnost predikci.
o Skumanie efektu kurzov stavkovych kancelarii na predikcie.
> Posudenie schopnosti modelov prekonat stavkovy trh.

Experimenty poskytuju uceleny pohlad na efektivitu prediktivnych modelov a identifi-
kuju kltucove faktory Uspechu v sportovych predikciach.

NAVRH SYSTEMU

V tejto praci sa pouzivaju 2 typy dat

o data na Urovni timu

o data na urovni hracoyv, kde data su reprezentované maticou s hracmi a ich atri-

butmi.

Data na urovni hracov su transformované do 1D vektoru pomocou konvolucnej neu-
ronovej siete ktora je trénovana pomocou autoenkodderu, o pomaha transformovat
data tak, aby sa stratilo co najmenej podstatnych informacii. Nasledne je dekodér
odpojeny a pripojena je plne prepojena vrstva na ktorej sa to dotrénuje. Vysledkom je
pravdepodobnost udalosti, ktora sa pripoji do datasetu na Urovni timov a nasledne sa
trénuje a predikuje udalost znova, teraz uz findlna a uz s.¢elym komplexnym datase-
tom a vyberom jedného z troch dostupnych modelov.
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Obr. 1.1: Schéma predikcnych modelov systému, ktora najprv spracovava detailné
Statistiky o hracoch. Vysledkom je pravdepodobn@st konkrétnej predikovanej udalos-
ti. Tato pravdepodobnost je potom spdjana s datasetom na drovAitimov, ¢im vznika
komplexny vstupny dataset. Nasledne sa tento dataset vyuziva aka vstup do jedného
z troch dostupnych modelov, ktory produkuje konecnu predikciu udalosti.
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Obr. 2.1: Konvolu¢na neurénova siet trénovana s vyuzitim autoenkodéra. Cielom siete
je naucit sa efektivne komprimovat data do jednorozmerného vektora, priCom sa
snazi zachovat maximum informacii o pévodnych zostavach hracov jednotlivych
timov. Premenna H oznacuje pocet hracov v matici, zatial ¢o premenna P reprezentu-
je poCet priznakov pre kazdého hraca. Tretou dimenziou vstupnych dat je premenna

PH, ktora symbolizuje posty jednotlivych hracov, pricom informacie o pozicii su rozko-

pirované napriecC celym riadkom.

DATASET

Celkovy pocet vzoriek v datasete je 27 118, Co pokryva 12 sezon siedmich top futba-
lovych lig. Data na urovni hracov pochadzaju z popularnej série futbalovych hier FIFA,

kde hracom a timom su pridelené hodnotenia reflektujuce ich schopnosti ako zakon-

Cenie, zrychlenie, Ci fyzicka kondicia. S viac ako 18 000 hracmi a datami z 38 kol za
12 rokov dosiahlo celkové mnozstvo hracskych hodnoteni viac ako 8,2 miliona. Na
vyhodnotenie modelov sa vyuzilo 25 118 zapasov, zatial ¢o zvysnych 2 000 sluzilo na

testovanie.

DEKORELACIA MODELU OD BOOKMAKERA

V stavkovom trhu nie su stavky-takzvane ,férove’, teda sa vytvara marza
m=p-q z pravdepodobnosti udalosti p a ponukanej pravdepodobnosti g od
stavkovej kancelarie, Co znizuje vyhry stavkujucich v dlhodobom horizon-
te. Ako rieSenie sa navrhuju techniky na znizenie korelacie medzi modelom
a stavkovymi kurzami ako vahovanie vzoriek v pripadoch kde vyhral outsi-
der (udalost ktora bola bookmakerom nadhodnotena), alebo modifikacia

loss funkcie v neurénovych sietach:

Nt 2 i1
L = Z((p —y) — ¢ @/ /)

i=1

2

(1)

kde p’ je vystup modelu, y; je skutoCny vysledok, o, su kurzy, ¢ je konstanta
(citlivost dekorelacie) a N je pocet vzoriek.

PRIZNAKY

Futbal ovplyvriiuje mnozstvo faktorov, ako pripravenost hracov, meteoro-
logické podmienky, alebo domace prostredie. Preto je dolezité identifiko-
vat klucové priznaky pre presnu predikciu udalosti. V tejto praci sa analy-
zovali rézne sStatistiky z viacerych zdrojov na znizenie nahodgposti a lepsie

pochopenie dynamiky hry:

o Statistiky domacej vyhody

o Bodoveé vysledky a forma timov
o Statistiky head-to-head zapasov
o Statistika o¢akavanych golov

o Elo rating

Pocet vsetkych extrahovanych priznakov ¢ini 661, ale kazda udalost pou-
ziva iba podmnozinnu z tychto vsetkych dostupnych priznakov.
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Obr. 3.1: Loss a presnost neurdnovej siete pocas trénovania

EXPERIMENT 1

Vplyv historickych sezén na presnost predikcii (V/M 2.5)

Vplyv historickych sezén na presnost predikeii (VYS)
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Obr. 4.1: Porovnanie vplyvu historickych sezén na presnost a brier skére jednotlivych modelov pri
predikcii udalosti ,vysledok zapasu” (VYS), ,pocet gélov viac ako 2.5* (V/M 2.5).

VYSOKE UCENI
o a8 FIT 2024
V BRNE

AN

&

EXPERIMENT 2)

stavkovych kancelarii.
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Obr. 5.1: Kumulativny zisk jednotlivych modelov z predikcii
udalosti ,vysledok zapasu” (VYS) za 175 stavkovych dni.
Zaujimavé je, ze vsetky modely boli ziskové, ¢o by mohlo byt
sposobené castejsim vyskytom pravdepodobnejsich udalos-
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Obr. 5.2: Kumulativny zisk z predikcii udalosti ,pocet gélov viac ako 2.5 (V/M 2.5) pre jednotlivé modely za
175 stavkovych dni obsahujucich 2000 zapasov. Pri tejto udalosti boli ziskovejsie modely bez pouitia kurzov
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Obr. 5.3: Kumulatiwny zisk z ply‘edikcii udalosti ,0baja daju
goél” (ODG) pre jednotlivé modely po¢as~175 stavkovych
dni. Podobne ako pri udalasti V/M 275, aj tu’ boli ¥setky

modely ziskovejSie bez pouzitia kurzovstavkovych kance-

ti s niz8imi kurzami v danom obdobi; ak sa modely efektivne lari.
naucili predpovedat tieto udalosti, mohlo to viest k ich zisko-
VOsti.
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Obr. 6.1: Kumulativny @igk predikcie udalosti ,vysledok zdpasu‘ (VYS) pre jednotlivé modely pocas 175 stavkovych dni.
Vacsina modelov vyrazne prekonala zakladné modelygktore by pravdepodobne skomciliyy bankroge. NajlepsSie vysledky
ukazali Advanced modely/s detailnejsimi priznakmi, najmamodely RandomForest (20.84%) a neurénovassiet (16.57%).
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Obr. 6.2: Kumulativny zisk predikcie udalosti ,pocet golov
viac ako 2.5" (V/M 2.5) pre jednotlivé modely pocas 175
stavkovych dni. Naivny model, ktory-konzistentne prediko-
val vacésinovu triedu, sa’ Gkazal byt v tomto casovom
horizonte ziskovy, Co naznacuje, ze modely, ktoré beli zisko-
vé, ale neprekonali jedn@duchy model, tak si pravdepodob-
ne neosvojili ani zakladnu stratégiu predikeie. Najlepsie
vysledky predviedli Advanced-NNET (34.9%) a Advanced-
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Obr. 6.3: Kumulativny zisk predikcie udalosti ,obaja daju
gol” (ODB) pre jednotlivémodely poc¢as:175 stavkovych dni.
Pri tejto udalosti dominovali modely néarofovej siete a
RandomForest:Zaujimavostou je, Ze model RandomForest
dosiahol-lepsie vysledky s jednoduchymi priznakmi ako s
detailnejsimi. Najvyssi zisk 20.42% zaznamenal model
Advanced-NNET.

-RF (34.34%).
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S0br. 6.4: Kumulativny zisk z predikcii top troch.modelov za 175 stavkovych dni obsahujiucich 2000 zapasov. Tieto
modely boli natrénované desatkrédt's roznymi inicializaciami vah, abyasa overilo, ¢i vysledky nezavisia len od vhodnej
inicializacie. Vysledné hodnoty boli.nasledne spriemerované.
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