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Abstrakt

Tato prace se zabyva navrhem a implementaci modeli pro predikci pravdépo-
dobnosti vysledki tenisovych zapasu a jejich aplikaci pro sazeni. Vytvoril
jsem dva ruzné modely (klasifika¢ni a bodovy) a zpracoval historicka data,
kterd slouzila pro napoéitani statistik. Tyto statistiky byly pouzity pro
natrénovani modelt. Déle jsem provedl rozsdhlou resersi, na jejimz zakladé
jsem vybral state of the art model, ktery jsem naimplementoval a pouzil
pro porovnani vysledkt svych modeli. Oba mnou navrzené modely do-
sahuji vyssi presnosti nez vyse zminény state of the art model. Nakonec
jsem vsechny tfi modely pouzil pro analyzu ziskovosti, kde byly prediko-
vané pravdépodobnosti modelt pouzity pro sazeni u sazkovych kancelari.

Klicova slova prediktivni modelovani, strojové uceni, datova analyza,
neuronové sité, tenis
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Abstract

This work deals with the design and implementation of models for predicting
the probability of tennis match results and their applications for betting. I
created two different models (classification and point-based) and processed
historical data, which was used to calculate statistics. These statistics were
used to train the models. I also conducted an extensive search, based on
which I selected the state of the art model, which I implemented and used
to compare the results of my models. Both models designed by me achieve
higher accuracy than the above-mentioned state of the art model. Finally,
I used all three models for profitability analysis, where the predicted prob-
abilities were used for betting at bookmakers.

Keywords predictive modeling, machine learning, data analysis, neural
networks, tennis
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KAPITOLA ].

Uvod

Tenisova klani nejsou v nasich zemich zddnou novinkou. Jiz v dobé Rudolfa
IT. byla na Prazském hradé postavena budova, zvand Micovna, v niz se
provozovaly aktivity ne nepodobné dnesnimu tenisu. Ten se k nam dostal
pravdépodobné z Némecka. Historicky pochézi hra ze stredovéké Francie,
kde je dolozena k roku 1275 pod nézvem jeu de la chasse (hra na lov),
protoze napodobovala chytani ptakt do siti. Provozovali ji zejména teholnici
pochéazejici z urozenych rodin jako ndhradu rytitskych zabav. Micem se
trefovalo do branky, a hralo se na klasternich dvorech (francouzsky cour),
odtud oznaceni tenisového hfisté jako dvorec nebo kurt.[I]

Modelovani tenisu jsem si vybral z jednoho prostého divodu. Nikdy
jsem se o tento sport nezajimal a chci svou praci dokazat, ze i bez hlubsich
znalosti dané domény se da vytvorit model, ktery bude stejné kvalitni, nebo
lepsi, nez jiz existujici modely. Sta¢i provést dikladnou analyzu a dat si
praci s feature engineeringem. Polozme si tedy otazku, miuze i amatérsky
model porazet svétové sazkové kancelare?

Pro sazkové firmy jsou Setfeni tohoto druhu za ti¢celem stanoveni sazkovych
kurzi soucasti bézného kazdodenniho zivota. Pokud bude predikeci provadét
velka firma, bude mit samoziejmé k dispozici rozsahlejsi zdroje dat nez
analytici, kteri se predikcemi zabyvaji ze zdjmu. Sadzkové firmy naptiklad
pritbézné shromazd uji a analyzuji data, aby mohly nastavit vhodné a zaroven
ziskové kurzy pro nabizené sazky. K tomu pouzivana data se obvykle neo-
mezuji pouze na vysledky minulych her, ale také se zaméruji na probihajici
zmény okolnosti rizné povahy. V pripadé potieby jsou zohlednény i do-
dateéné vlivy jako zprava o zranéni hrace nebo velky objem sazek na jed-
noho z hracu. Analyza je navic provadéna tak, ze se zavéry neustale promitaji
do puvodné stanovenych sazkovych kurzi. To znamend, ze aktualni kurzy
poskytovatele sazek se mohou kdykoli v obdobi pred zahajenim utkani



1. Uvop

vyrazné zménit, pokud budou k dispozici nové informace naznacujici jinou
predpovéd.

Pokusim se tedy vytvorit model, ktery bude mit tak dobré predikce, ze
porazi i sdzkovou kancelar a vysledek svého snazeni si dovolim predlozit v
této praci.

1.1 Cile

Cilem této diplomové préace je navrhnout a implementovat modely, které
budou co nejpresnéji predikovat vysledky tenisovych utkani. Abych toho
dosahl, musim nejprve provést resersi jiz existujicich model a pak imple-
mentovat nejlepsi z nich, abych mohl provést porovnani se svymi modely.
Aby se mohly modely ucit, bude potieba sehnat co nejvétsi mnozstvi histo-
rickych dat, predpripravit je a napocitat na nich statistiky. Po natrénovani
a porovnani modeli bych rad ziskal historické kurzy sdzkovych kancelari
a na testovaci mnoziné vyzkousel, jestli jsou tyto modely schopny sazkové

kancelare porazet.



KAPITOLA 2

Reserse

V nasledujici kapitole je popsano nékolik pristupii, které byly v minu-
losti pouzivany k predikcim vysledkl tenisovych utkani. Lze je rozdélit do
nékolika kategorii:

Klasifika¢ni modely

Bodové modely

Modely uzivajici parové srovnani

Modely zalozené na odhadech bookmakert

2.1 Klasifikacni modely

Klasifikace se zabyva zkoumanim vztahi v rdmci mnoziny objektl s cilem
zjistit, zda lze data shrnout do t¥id, které jsou si blizké[2]. Jednou z klasi-
fikacnich metod je regresni analyza.

Regresni analyza je jednou z nejpouzivanéjsich statistickych metod pro
ziskavani znalosti o vztazich mezi proménnymi. Diive jsme se s témito tech-
nikami setkavali nejvice pri Tfeseni problému v ekonometrii, ale pozdéji se
rozvinuly i do dalsich oblasti, véetné predikce sportovnich utkéni. [3]
Jedna z téchto technik je Probit regresni model, ktery vyuziva vétsina z
mnou popisovanych klasifikacnich modeli. Probit model popisuje vztah
mezi diskrétni bindrni ndhodnou udalosti, v nasem ptipadé je to vyhra nebo
prohra tenisového utkani, a urcitého souboru vysvétlujicich proménnych.
Poskytuje odhad pravdépodobnosti, ze dojde k jednomu z dvou moznych
vysledki, pokud maji vysvétlujici proménné specifikované hodnoty|[4]



2. RESERSE

Matematicky popisuje probitovy model véta[5):
Definice 2.1.1 (Probitovy model). Zékladni forma probitového modelu je
Ty = (I)(x/ij6>

kde ® oznacuje funkci kumulativni hustoty standardni normalni proménné
a x;; predstavuje vektor priznaki a 3 koeficienty regrese.

Priznaky mohou zahrnovat charakteristiky hrace, soupere nebo zapasu.
Modely se lisi v sadé priznaki, které berou v ivahu.

2.1.1 Logisticky model

Nésledujici tenisovy model[6] z roku 2003 popisuje, jak predpovédét vitéze
tenisového zapasu na nejvétsich tenisovych turnajich (Grand Slam) jak pred
zapasem, tak béhem zapasu. Tenisové turnaje probihaji formou takzvaného
pavouka, to znamena, ze do kazdého dalsiho kola postupuji hraci, kteri
vyhréli sviij zapas. Do dalsiho kola se tedy posune polovina hraci. Tento
model pouziva pouze jeden priznak, a to poradi v zebtricku ATP, nebo WTA.
Autori ale tento ranking upravuji, protoze vykonnostni rozdily mezi nej-
lepsimi hraci v zebricku jsou vétsi, nez rozdil mezi hraci na spodku zebricku.
Proto zavadéji proménou R, ktera méri, do kterého kola v turnaji se dany
hra¢ dostane.
R, =8 —log,(RANK,)

kde (RANK,) je pofadi hrace v zebiicku.

Pro vypocet pravdépodobnosti vitézstvi hrace je pouzit jednoduchy logit
model

__ean(E)
T 1 —exp(F;)
kde Fj je funkce, kterd transformuje hodnoceni hra¢a R, a R,. Bud
D; = R, — Ry. Kdyz D; = 0, pak R, = Ry a oba hraci jsou stejné silni a
méli by mit stejnou Sanci na vyhru, takze 7 = 0.5 a tedy F; = 0. Z toho
tedy plyne, Ze F; = AD;, kde A je konstanta. Pak tedy

o exp(AD;)
11— exp(ADy)

Bud z; = 1, pokud hra¢ a vyhraje j-ty zdpas a 0, pokud ho prohraje.
Potom pravépodobnost vzorku je pocitana jako

N
L=]][r7(1—m)"

j=1



2.1. Klasifikacni modely

2.1.2 Probit model s nasazenim v turnajich

Tento model[4] z roku 1999 se zaméfuje na predikce basketbalu a tenisu.
Na rozdil od predchoziho modelu pouziva Probit model a jako vysvétlujici
proménnou misto zebricku pouziva takzvany seed. Seed je rozlozeni hraci
na tenisovych turnajich takové, aby se nejlepsich 16 hract mohlo potkat
nejdrive ve 4. kole turnaje. Dva nejlepsi hraci zebticku se mohou potkat
az ve findle. Autori se tedy zamétuji pouze na 16 nejlepsich hrac¢t turnaje.
V tabulce miizeme vidét vliv seedu na umisténi nejlepsich hrac¢t mezi
nejlepsimi Sestnacti.

Jak jiz bylo zminéno vyse, model pouziva pouze jeden prediktor, a to seed
ve formé s; — so, kde 51 je seed lepstho z hraci a s, horsitho hrace. Pokud
hraje tenista se seedem s nékym bez seedu, je tomuto hraci pritazen seed
s hodnotou 17. Autofi zkouseli pfidat i dalsi proménnou a to poradi v
zebricku, ale bezuspésné.

Misto v zebticku Muzi Zeny
1 38 43
2 36 42
3 33 36
4 34 38
5 19 29
6 22 29
7 23 32
8 20 29
9 24 20
10 19 22
11 18 26
12 16 22
13 24 21
14 19 20
15 12 18
16 17 16

Tabulka 2.1: Poc¢et umisténi v TOP 16(z 44 moznych) Sestnécti nejlepsich
tenistu a tenistek



2. RESERSE

2.1.3 Probit model s Zebrickem a demografii

Tento model[7] je o proti predchozim modeliim komplexnéjsi a vyuziva 3
rizné typy vysveétlujicich proménnych:

o Charakteristiky zapasu
o Predchozi vysledky hract
o Fyzické vlastnosti hract

Vsechny vysvétlujici proménné jsou popsané v tabulkach [2.2] a4 Iv
tomto pripadé pouzivaji autori Probit model. Z jejich vysledkt vyplyva, ze
nejrelevantnéjsi vysveétlujici proménna je jak u muzu, tak i u zen rozdil v

zebricku.
H Nazev Popis H
TOURNAMENT néazev grand slamu
SURFACE typ povrchu
Tabulka 2.2: Charakteristiky zapasu
H Nazev Popis

DIFRANKING Rozdil logaritmii umisténi hract v zebticku

DIFROTOUR  Rozdil mezi pocty vyhranych zapast na stejném turnaji v minulém roce

TOP10 1, pokud byl hra¢ v poslednich 5 letech mezi 10 nejlepsimi, jinak 0

Tabulka 2.3: Predchozi vysledky hract

2.1.4 Probit model s zebrickem, odménami a
demografii

U tohoto modelu[8] se autofi zaméfuji mimo jiné také na odmény, které
hraci dostanou za umisténi v turnaji. Z grafu muzeme vidét, ze ceny
nejsou rozlozené linearné, ale hraci na prvnich prickach ziskavaji podstatné
vyssi odmeény nez zbytek. Vsechny vysvétlujici proménné pouzité v modelu
jsou uvedeny v tabulce [2.5]

Z vysledkl vyplyva, ze vétsi rozdily penéznich odmén maji pozitivni, sta-
tisticky vyznamny vliv na pravdépodobnost, ze favorizovany hrac¢ vyhraje

6



Odména v dolarech

2.1. Klasifikacni modely

H Nézev Popis H
DIFAGE Rozdil véku hraci
DIFAGE2 Rozdil ¢tvercit véku hraci

DIFHEIGHT  Rozdil vysky hract
DIFHEIGHT2 Rozdil ¢tverct vysky hract
BOTHRIGHT Oba hraéi jsou pravaci
BOTHLEFT  Oba hraci jsou levaci
LEFTL Hrac nize v zebricku je levak
LEFTH Hrac vyse v zebricku je levak
Tabulka 2.4: Fyzické vlastnosti hrace

zapas . Autori to vysvétluji tak, ze oba hraci vyvijeji vétsi snahu zapas
vyhrat a hraci vyse postaveni v zebricku toho umi lépe vyuzit.

vvvvvvvvv

uuuuuuu

Topl Top 2 Top4d Top B Top 16 Top 32 Toped Top 128

Umisténi

Obrazek 2.1: Odmény za umisténi na Wimbledonu 2021
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H Nazev Popis H
UNAGE Veék hrace nize postaveného v zebricku
FAVAGE Veék hrace vyse postaveného v zebricku

FAVMATWIN Pocet vyher favorita ve vzajemnych zapasech

FAVMATLO  Pocet proher favorita ve vzdjemnych zapasech

RDSLEFT Kolik kol zbyva do konce turnaje po tomto zapase

SPECDIF Pocet vyhranych zapast na daném povrchu

ATPPTDIF Rozdil postaveni v zebricku

MASTERS 1 pokud se jedné o Grand Slam nebo turnaj Masters

PDIFF Rozdil nejvyssi odmény a odmény, kterou dostane hrac, ktery prohraje dany zapas

Tabulka 2.5: Vysvétlujici proménné

2.1.5 Random forrest a GBM

Clanek[d] analyzuje 39 000 tenisovych zapast muzi i Zen v obdobi od roku
2010 az 2019. Kombinuji tdaje o hracich, zapasech i sazkovych trzich. Autori
vyzkouseli nékolik rtiznych modelt véetné Random forrest a Gradient Bo-
osting Machine (GBM). Oba tyto modely dosahovali na testovaci mnoziné
presnosti 69 %.

Random forrest

Random forrest je neparametricky model, ktery zobecnuje model ndhodného
stromu. Rustu kazdého stromu se dosahuje opakovanym rozdélovanim dat
v kazdém uzlu stromu na zakladé nahodné vybrané podmnoziny prvki.
Proménna, kterd maximalizuje informacni zisk, je vybrana k dalsimu rozdéleni.
Koneény model je postaven z priméru mnoha stromii takto natrénovanych.

Gradient Boosting Machine

Zatimco ndhodny les sestavuje soubor modeli a pouziva praméry jejich
predpoklddanych hodnot, Gradient Boosting je postaven na pridavani novych
modelt do souboru sekvenénim zpiisobem. V kazdé iteraci je trénovan novy
model s ohledem na dosavadni chybu datasetu. Tyto nové modely jsou ob-
vykle velmi mélké stromy. Pravé maximalni hloubka stromu je jendim z
nejcasteji optimalizovanych parametri.

8



2.2. Bodové modely

2.2 Bodové modely

Tyto typy modeli pouzivaji velmi odlisny pristup k predikovani vysledkt
tenisovych zapasi. Pravdépodobnost vyhry zapasu se pocitda na zakladé
pravdépodobnosti zisku bodu pri podani obou hrac¢t. Predpoklada se, ze
se jednda o nezavislé realizace jedné ndhodné velic¢iny. Poprvé tuto ideu po-
psali autori v ¢lanku [I0] z roku 2005. Hra¢ A muze vyhrat gem, pokud
dosahne skore 4:0, 4:1 nebo 4:2. Pokud je skore 3:3, pak musi A vyhrat o 2
body (fifteeny). Kdyz se¢teme tyto pravdépodobnosti, tak dostdvame:

2
Z (4,7) + Pa(3,3) ZPAn+2n)

n=0

kde P4(i,7) je pravdépodobnost, ze hra¢ A bude mit ¢ bodu a hra¢ B j
bod1i.

Obdobné se da vypocitat i pravdépodobnost, ze hra¢ A vyhraje cely
set. Set se skladd z gemt, kde se po kazdém z nich méni podavajici hrac a
vyhraje ten, kdo dfive dosdhne Sesti vyhranych gemi. Pokud je ale skére
5:5, pak musi jeden z hrach ziskat 7 gem1, a pokud skére dosahne stavu 6:6
na gemy, pak se hraje takzvany tiebreak.Typicky se v tiebreaku kazdy mic
pocita jako jeden bod. Hrac, ktery jako prvni dosahl sedmi bodt a ma navic
nejméné dvoubodovy naskok vici soupeti (7:5), ziskava tuto zkrdcenou hru
a tim i cely set v poméru 7:6.

Pravdépodobnost vyhry setu tedy miizeme zapsat jako:

4
=" Pi(6,5) + P5(7,5) + P3(6,6) P}

J=0

kde P%(i,7) je pravdépodobnost, Ze hrd¢ A bude mit na konci setu i
vyhranych gemti a hrd¢ B j vyhranych gemt a PI je pravdépodobnost,
ze hra¢ A vyhraje tiebrake. Autori v této casti také provadéji dukaz, ze
pravdépodobnost vyhry setu, pokud hra¢ podava prvni, je stejna, jako kdyz
podéava az jako druhy.

Obdobné muzeme spocitat i pravdépodobnosti pro vyhru celého zapasu.

2.2.1 Bodovy model na zakladé podani

Autori[10] pocitaji pravdépodobnost ziskdni bodu pouze z odhadu pravdépodobnosti
uspésného podani hrace. Viibec zde nezalezi na tom, jak dobfe je schopen

podani prijmout protihrac¢. Pravdépodobnost, ze hra¢ a vyhraje bod kdyz
podéava, se pocita jako:



2. RESERSE

o
P, ="
“ Ba

kde «, je pocet vyhranych bodt hracem a pfi podani za poslednich
dvanact mésict a 3, je celkovy pocet podani hrace a za poslednich dvanact
mésict.

2.2.2 Bodovy model zohlednujici silu soupere

Zde je potieba zminit dalsi pravidlo tenisu. Pokud hra¢ pokazi své prvni
podéani, ma moznost podavat jesté jednou. Tento model pracuje s péti
proménnymi a zahrnuje do nich vyse zminéné pravidlo. Necht a; = pro-
cento prvnich podani ve hte pro hréace i, b; = procento bodl vyhranych pri
prvnim podani za predpokladu, ze prvni podava hrac ¢, ¢; = procento bodii
ziskanych pri druhém podani pro hrace i, d; = procento bodu ziskanych
pri returnu prvniho podani pro hréace 7, e; = procento ziskanych bodi pti
returnu druhého podéni pro hrace i. Autori[I1] tyto statistiky sbiraji z his-
torickych dat, a zaroven berou v ivahu, ze pokud se zapas nehraje v prvnim
kole turnaje, tak tyto statistiky zastaravaji. Z toho divodu aktualizuji sta-
tistiky i v pribéhu turnaje a novejsi data maji vétsi vahu. Z téchto péti
statistik si vytvareji dvé nové:

fi = aibl- + (1 — CLi)Ci

kde f; zna¢i pravdépodobnost ziskani bodu, pokud ma hrac¢ ¢ podani.

g9i = aavdi + (]- - aav)ei

kde g; zna¢i pravdépodobnost vyhry pfi returnu proti priméru 200 nej-
lepsich hrach z zebrickil. ag, je tedy primérna pravdépodobnost prvniho
podani téchto 200 hrac¢t. Tyto dvé hodnoty ale stale nenesou informaci
o tom, jak si proti sobé stoji dva urciti hrac¢i. Tuto informaci zavedeme
nasledovneé:

fij = ft + (fz - fcw) - (gj - gav)
9ji = Gt + (g] - gav) - (f’L - fav)

kde f;; je procentudlni zisk bodii pii podani pro hrace ¢ proti hraci j a
gji je procentudlni zisk bodd na returnu hrace j proti hraci i. fi a g, jsou
prumeéry pro dany turnaj. Na téchto kombinovanych statistikdch pak stoji
cely model.

10



2.2. Bodové modely

2.2.3 Markovsky bodovy model

Tento model[12] pouziva k vypoctu pravdépodobnosti vyhraného bodu Mar-
kovovské Fetézce, jejichz schéma muzeme vidét na obrazku [2.2] Kazdy bod
rozdéluji na nékolik stavi

1st Serve - Hra¢ ma prvni podani

2nd Serve - Hra¢ ma druhé podani

1st Serve Rally - Hraje se micek po prvnim podani
2nd Serve Rally - Hraje se micek po druhém podéni
Point Loss - Podavajici prohral

Point Win - Podéavajici vyhral

a prechodu mezi nimi

P(1SN) - Pii prvnim poddni byla sit

P(1SF) - Prvni podani bylo netispésné

P(1SA) - Prvni podani bylo eso

P(1SR) - Prvni podani bylo spésné a zacala hra

hra

P(2SRW|2SR|1SF) - Prvni podéani bylo netspésné a druhé tspésné a
podavajici vyhral bod

P(2SRL|2SR|1SF) - Prvni podéani bylo netspésné a druhé Gspésné a
podavajici prohral bod

11
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7 diivodu nedostatkii dat a malého vyskytu téchto situaci, davaji autori
pravdépodobnosti siti P(1SN) = 0 a P(2SN|1SF) = 0. Z Markovského
retézce uz se da pak velmi jednoduse zjistit pravdépodobnost vyhraného a
prohraného bodu podavajiciho:

P(Podavajici vyhral) =P(15A) + P(1SR)P(LSRW|1SR) + P(1SF)P(2SA|1SF)
+ P(1SF)P(2SR|1SF)P(2SRW|2SR|1SF)

P(Podavajici prohrdl) =P(1SR)P(1SRL|1SR) + P(1SF)P(2SR|1SF)P(2SRL|2SR|1SF)
+ P(1SF)P(2SF|1SF)

Zaroven také plati, ze P(Podavajici vyhral) = 1 — P(Podévajici prohral),
protoze jsou to vzajemné se vylucujici udalosti.

Aby bylo mozné tyto pravdépodobnosti spocitat, je potieba ziskat odhady
pravdépodobnosti jednotlivych udélosti. Tyto odhady se daji ziskat z his-
torickych dat a vypadaji nasledovné:

« P(15A) =
« P(ISR)=b—a
. PASF)=1-1b

(
(
(
« P(1SRW|ISR) =
« P(2SF|1SF) =d
« P(2SA|ISF) =0
« P(2SR|1SF)=1—d
(

« P(2SR|2SR|ISF) = ¢

e Dgw = Priamérny pocet bodu za zapas

e z =Primérny pocet es za zapas

e q= 2
Pav

b =Procento prvnich podani

¢ =Pocet vyhranych bodi po prvnim podani

y = Prumérny pocet dvojchyb za zapas

12



2.2. Bodové modely

e ¢ =Pocet vyher pri druhém podani
V datech neni rozdéleno, kdy padlo eso pri prvnim, a kdy pii druhém

podani, a tak to autofi zjednodusuji tvrzenim, Ze vSechna esa padaji pti
prvnim podani.

P(ISN) P(2SNI1SF)

P(ISF)

2nd Serve

—

-
g
=
%)
g

1st Serve

2nd Serve
Rally

P(2SFI1SF)

P(1SA)
P(2SAIIST)

P(1ISRLIISR)

P(2SRLI2SRI1SF)

;

P(1SRWIISR)
P(2SRWI2SRI1SF)

Point Loss
-

D —
Point Win
-

Obrazek 2.2: Markovsky retézec pro jeden bod

2.2.4 Bodovy model na zakladé spoleé¢nych
protivnikt

V tomto modelu[13] je pravdépodobnost ziskaného bodu pocitdna na zakladé
zépast, které méli oba hradi se svymi spole¢nymi protivniky. Bud A a B

13
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hrac¢i hrajici proti sobé a C; kde 1 <= i <= N jsou hraci, kterym v mi-
nulosti Celili oba soupefi. Pro kazdé C; ozna¢ime spw(A, C;) jako procento
vyhranych micka pri podani hrace A proti hréci C; a spw(B, C;) jako pro-
cento vyhranych mickt hrace pii podani hrace B proti hraci C;. Obdobné
rpw(A, C;) jako procento vyhranych micku pti returnu hrace A proti hraci
C; a rpw(B, C;) jako procento vyhranych micka hrace pti returnu hrace B
proti hra¢i C;. Pro kazdého spoleéného protihrace spocitdme AAP kterd
oznacuje miru vyhody nebo nevyhody hrac¢e A proti hraci B na zédkladé C;.

AP = (spw(A, Cy) — (1 — rpw(A, Cy)) — (spw(B,C;) — (1 — rpw(B, Cy)))

Tuto hodnotu Ize pouzit k ovlivnéni libovolné pravdépodobnosti zisku bodu
na podani pro hrace A nebo hrace B v jakémkoliv hierarchickém modelu.

2.3 Parové srovnani

Tento typ modelu je alternativou k regresi ¢i bodovému modelu a odviji se
od modelu Bradley-Terry[14], ktery byl popsan uz v roce 1952. Pokud tento
model aplikujeme na tenis, s predpokladem, Ze pravdépodobnost vitézstvi
hradce 7 nad hracem j je m;; = ai‘faj, kde «o; a a; jsou kladné hodnoty,
reprezentujici, jak dobii hraci jsou.

2.3.1 Variace na Bradley-Terry model

Autori tohoto modelu[I5] vylepsuji Bradley-Terry model, do kterého pridévaji
informace o vyhranych gemech, povrchu, a také méni vahy podle toho, jak
daleko do minulosti se hry mezi hraci odehraly. Pravdépodobnost, ze hrac
i vyhraje g; gemt a hrac¢ j vyhraje g; gemu je popsana jako

9i 95
a;'a

L(ai, o) ox (o + ;)99

Aby zachytili i informace o povrchu a case, tak zavadi dvé proménné S a
€. S je rovna 1, pokud se zapas hral na povrchu S a mensi nez 1, pokud
se hral na jiném povrchu. e ridi poloc¢as exponencialni funkce. Aby odhadli
parametry pro predikce zapasu v ¢ase t pro fixni € a Sy, tak maximalizuji

i _ ;i(t, S)%a,(t, S)%
L(ay(t,S);i=1,...,n) = kgt((&i(ts’) ot S

)e:cp(e(t—tk))sk

kde k je index zapasu, t; je Cas, kdy byl zapas k odehran, A; = k :t, <t
a n je pocet hracu v modelu. Vysledny zebricek vytvoreny pomoci tohoto
modelu miizeme vidét v tabulce 2.6

14



2.3. Parové srovnani

H Poradi Hrac Ohodnoceni modelem zZebricek ATP H
1 R. Nadal 1.04 1
2 R. Federer 1.00 2
3 N. Djokovic 0.90 3
4 A. Murray 0.86 4
5 N. Davydenko 0.82 5)
6 A. Roddick 0.81 8
7 J.M. Del Potro 0.81 9
8 R. Soderling 0.80 17
9 L. Hewitt 0.79 67
10 D. Nalbandian 0.78 11
11 R. Gasquet 0.76 25
12 D. Ferrer 0.76 12
13 J.W. Tsonga 0.76 6
14 N. Kiefer 0.74 38
15 T. Berdych 0.74 20

Tabulka 2.6: 15 nejlepsich hracti na konci roku 2008 na vsech povrsich, spolu s odpovidajicim hodnocenim

ATP.

2.3.2 Variace Elo ratingu

Tento model[16] je zaloZzen na modelu popsaném v knize [I7] z roku 1978,
ktery se dodnes pouziva k evaluaci hrac¢t sachu. U pivodniho modelu se
pro odhad pravdépodobnosti vyhry hrace A uziva vzorce

1
Ea = 1+ 10 Rs—Ra /400

a obdobné pro hrace B

1
1+ 10Ra—Rs/400

Ey

kde r, je stavajici rating hrace A a r, je stavajici rating hrace B. Vzorec

’ 7 ) . _ Qa _ Q o Ra/400
se d& také vyjadrit jako F, = O.ra, & by, = Taran kde @, = 10 a
Qp = 10%/490 7Zde ale vyvstava otdzka, jak zjistit R, a Ry. Pokud hra¢ A
jesté nemeél zadny zapas, je mu pridéleno hodnoceni R, = 1000. Po kazdé
hie se provede prepocitani jeho hodnoceni pomoci vzorce

R, =R, + K(S—E,)

kde R/ je nové hodnoceni, R, je pivodni hodnoceni, S je rovno 1, pokud
hra¢ A vyhral, 0,5 pro remizu a 0 pokud prohral. A nakonec konstanta

15
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K nazyvana K-faktor, kterda urcuje rychlost ristu nebo poklesu hodno-
ceni. Napriklad mezinarodni Ssachova organizace FIDE pouziva K-faktor
nasledujicim zptusobem[I8§]:

e K =40 pro nového hrace na ratingovém seznamu, dokud neodehraje
alespon 30 soutéznich her.

o K =20, pokud hodnoceni hrace s hodnocenim do 2400
e K =16 pro hodnoceni vyssi nez 2400

Autori modelu [16] tento zakladni model jen lehce upravuji. Pfepociténi
hodnoceni hrace A je stejné jako v puvodnim modelu, jen je zde volen jiny
K-faktor.

K =250/(m(t) + 5)**

kde m(t) je pocet odehranych zapast daného hrace do casu t. Pokud se
jedna o Grandslamové turnaje, pak nasobi K-faktor jesté konstantou 1.1.
Vyvoj hodnoty K-faktoru muzeme pozorovat v grafu [2.3]

Pravdépodobnost vyhry hrace A je pak také pocitana stejné jako v ori-
gindlnim modelu. Jediny rozdil je, zZe pokud hrac¢ jesté nemél zapas, je mu
pridéleno hodnoceni R, = 1500

2.4 Modely zalozené na odhadech
bookmakeru

Tyto typy modelil nesouvisi ¢isté s tenisem, ale daji se aplikovat na jakykoliv
sport. V principu vezmeme pravdépodobnosti vysledku zapasu od bookma-
kert a pouzijeme je jako jedinou vysvétlujici proménnou modelu. Kurzy od
riznych bookmakerti se mohou lisit a také se ménit podle toho, na kterou
stranu vice sazeji sazkari, protoze sazkové kancelare tak mohou snizovat
riziko.

2.4.1 Model konsenzu bookmakeru

Autoti tohoto modelu[19] vyuzivaji pro odhad pravdépodobnosti logit a to
nasledujicim zpiisobem:

B
*Z —
1—7‘(’1 B: —7sz

kde B je pocet sazkovych kanceldii a m;; je pravdépodobnost vysledku
zapasu sazkové kancelare b.
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120 A

100 A

¥ 80 -

60 -

40 -

0 20 40 60 80 100
Pocet zapasl

Obrézek 2.3: Vyvoj K-faktoru

2.5 Porovnani

Vétsinu modelt popsanych v predchozich sekeich porovnava clanek[5]. Autori
pouzily pro vétsinu modeld pouze data za rok 2014. Jen u modelu zalozeném
na Elo pouzili kromeé datasetu z roku 2014 i statistiky za celou kariéru hract.

Celkové pouzili dataset o velikosti 2395 zapasu, ktery je podrobnéji
popsan v tabulce Kromé procentualniho poc¢tu spravné klasifikovanych
zapastu je méren i log-loss. Vysledky jsou v tabulce [2.8

Kdyz nepoc¢itam model zalozeny na odhadu bookmakeri, tak nejlépe
vychazeji modely parového srovnani vyuzivajici Elo. Jako baseline model
ve zbytku prace tedy pouziji model zalozeny Elo. Jednak méa nejlepsi log-loss
a také je vyhodou, Ze jeho implementace by méla byt vcelku jednoducha.
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H Charakteristiky Pocet Procenta H
Celkovy pocet zapasi 2395 100
Typy turnaja
Grand Slam 482 20.1
Masters 549 22.9
Ostatni 1364  57.0
Povrchy
Antuka 790 33.0
Trava 287 12.0
Asfalt 1318  55.0
Nejlépe hodnoceni hraci
Top 30 1235  51.6
Ostatni 1160 48.4

Tabulka 2.7: Valida¢ni dataset zapasit dvouhry ATP 2014

H Model Presnost Log-loss H
Regresni
Probit model s nasazenim v turnajich 59 % 0.63
Probit s odménami 68 % 0.61
Probit s zebfickem a demografii 67 % 0.60
Logisticky model 67 % 0.60
Bodové
Na zéakladé podéani 63 % 0.67
Na zékladé soupere 67 % 0.63
Markovsky 64 % 0.68
Na zékladé spole¢nych protivniki 63 % 0.66
Pérové srovnani
Vylepseny Bradley-Terry 62 % 0.67
Elo s roénimi daty 67 % 0.60
Elo s kompletnimi daty 70 % 0.59
Modely zalozené na odhadech bookmakert
Konsenzus bookmakerti 72 % 0.55

Tabulka 2.8: Shrnuti predikeci na valida¢nich datech podle modelii.
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KAPITOLA 3

Data

Historickd data tenisovych zapasii se mi podafilo ziskat ve spolupraci s
firmou Ematiq a.s. Jedna se o data od roku 1993 az po dnor roku 2022.
Podrobnéjsi statistiky jednotlivych zapast, jako je pocet tispésnych podani
nebo pocet es, je dostupny az od roku 2003.

3.1 Rozdéleni a popis dat

Data puvodné nebyla logicky ¢lenéna a nékde chybély i identifikatory. Proto
se nejprve musela rozdélit do tabulek, které spolu logicky souvisi.

3.1.1 Hrac

Tabulka [3.1] obsahuje identifikator a zédkladni tidaje o hracich a hrackach.

H Néazev Popis H
COMPETITOR_ORIGIN_ID Identifikator hrace
NAME Jméno hrace
DATE _BIRTH Datum narozeni hrace
PLAYER_COUNTRY Zemé, kterou hrac reprezentuje
PRIZE_MONEY Suma vyher v turnajich

Tabulka 3.1: Popis tabulky Player

Jako priklad uvadim 10 nejvydéleénéjsi hraci a hracek v tabulce [3.2
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H Jméno Datum narozeni Zemé Suma vyher v dolarech H
Novak Djokovic 05/22/87 SRB 154,756,726
Roger Federer 08/08/81 SUI 130,594,339
Rafael Nadal 06/03/86 ESP 124,961,595
Serena Williams 09/26/81 USA 94,518,971
Andy Murray 05/15/87 GBR 62,314,306
Pete Sampras 08/12/71 USA 43,280,489
Venus Williams 06/17/80 USA 42,280,541
Maria Sharapova  04/19/87 RUS 38,777,962
Simona Halep 09/27/91 RUS 37,950,241
Caroline Wozniacki  07/11/90 DEN 35,233,415

Tabulka 3.2: 10 nejvydélecnéjsich hraca

3.1.2 Turnaj

Tabulka [3.3] turnaj uz je podstatné obsahlejsi a
jako typ povrchu nebo typ turnaje.

jsou v ni dilezité informace

H Nézev

Popis

TOURNAMENT_ORIGIN_ID

Identifikdator turnaje

PREVIOUS_.TOURNAMENT_ORIGIN_ID

Identifikator predchoziho turnaje

NAME

Nézev turnaje

SURFACE Typ povrchu

TIME Datum zapoceti turnaje
TOURNAMENT_RANK Typ turnaje

COUNTRY Zemé, ve které se turnaj odehrava

PRIZE_MONEY

Celkova odména rozdélend na turnaji

Tabulka 3.3: Popis tabulky Tour

Sloupec SURFACE je vyctovy typ obsahujici hodnoty Hard, Clay, Car-

pet, Grass a Acrylic s tim, Ze jednoznacné nej
Hard(tvrdy), Clay(antuka) a Grass(travnik).
Typy turnaji ve sloupci TOURNAMENT_R,

e 0-ITF turnaje < $10K

e 1 - Challengery/ITF turnaje > $10K
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3.1. Rozdéleni a popis dat

« 2 - Hlavni turnaje ATP/WTA

3 - turnaje Masters

4 - Grand Slam

5 - Davis/Fed Cup

6 - Turnaje nespadajici pod organizace ATP/WTA

3.1.3 Zapasy
Tato tabulka obsahuje informace o vysledcich jednotlivych zapasti.

H Nézev Popis H
GAME_ID Identifikdtor zapasu

COMPETITOR_ORIGIN_ID Identifikator hrace
TOURNAMENT_ORIGIN_ID  Identifikator turnaje

ROUND_ORIGIN_ID Identifikator kola turnaje
RESULT_SET_X vysledek setu X

RESULT _SET_X_TIEBREAKE vysledek tiebreaku v setu X, pokud nastal
WINNER 1, pokud hrac¢ vyhrél, 0, pokud prohral

Tabulka 3.4: Popis tabulky Games

Kazdy zapas ma dva zaznamy pro kazdé GAME_ID, které se lisi pouze
v identifkatoru hrac¢e a v tom, zda hrac¢ zapas prohral nebo vyhral.

3.1.4 Hodnoceni

Zde |3.5| jsou obsazené informace o hodnocenich hrac¢ta v case.

H Nazev Popis H
COMPETITOR_ORIGIN_ID Identifikator hrace
TIME Datum zmény hodnoceni X
NUM_POINTS Hodnoceni
POSITION_RANK Poradi v zebticku ATP/WTA

Tabulka 3.5: Popis tabulky Rating
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Misto v zebficku

3. DAata

Jako ptiklad uvadim vyvoj pozice tii nejzndmnéjsich hracti ATP, Novaka
Djokovice, Rafaela Nadala a Rodgera Federera - |3.1

30
—— Nadal
—— Djokovic (
25 4 —— Federer
20 4
15 - L\
10 -
5 .
H :
I 1 |
0 T T T T T
2004 2008 2012 2016 2020
Rok

Obrazek 3.1: Vyvoj v zebricku hract Djokovice,Federera a Nadala

3.1.5 Kurzy

Tato tabulka [3.6| obsahuje predzapasové kurzy jedné z nejvétsich svétovych
sazkovych kancelari.

3.1.6 Statistiky

Tabulka obsahuje statistky jednotlivych zdpasii a je stézejni pro moji
dalsi praci.
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3.1. Rozdéleni a popis dat

H Néazev

Popis H

COMPETITOR_ORIGIN_ID_1 Identifikator hrace 1

COMPETITOR_ORIGIN_ID_2 Identifikator hrace 2

TOURNAMENT_ORIGIN_ID Identifikator turnaje

ROUND_ORIGIN_ID

Identifikator kola turnaje

K1 Kurz na vyhru hrace 1
K2 Kurz na vyhru hrace 2
Tabulka 3.6: Popis tabulky Odds
H Nézev Popis H
COMPETITOR_ORIGIN_ID  Identifikator hrace
TOURNAMENT_ORIGIN_ID Identifikator turnaje
ROUND_ORIGIN_ID Identifikator kola turnaje
GAME_ID Identifikator zapasu
WINNER 1, pokud hrac¢ vyhral, 0, pokud prohral
FS_1 Pocet uspésné zahranych prvnich podani hrace
FSOF_1 Celkovy pocet podani hrace
ACES_1 Pocet es
DF_1 Pocet dvojchyb
UE-1 Pocet nevynucenych chyb
WI1S_1 Pocet vyhranych bodu pfi prvnim podani
W1SOF_1 Pocet tispésné zahranych prvnich podani hrace
W2S_1 Pocet vyhranych bodt pti druhém podéani
W2SOF_1 Pocet druhych podani hrace
BP_1 Pocet proménénych breakpoint
BPOF_1 Celkovy pocet moznych breakpointii
TPW_1 Celkovy pocet vyhranych mickt
RPW_1 Pocet vyhranych micka na pfijmu
RPWOF_1 Celkovy pocet mickli na prijmu

Tabulka 3.7: Popis tabulky Stats

V tabulce muzeme vidét, jak které proménné (vydélené poctem
podéni) koreluji s vitézstvim v zapase.

Na tenise je specifické, ze i prestoze hrac vyhraje vic micki nez protihrac,
miize stile prohrat zapas. Z grafu [3.2] vidime, Ze se jednd o 4.4 % zéapast.
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3. DAata

H Proménna Korelace H

BP_1 0.605
RPW_1 0.467
TPW_1 0.438
W1S.1 0.272
W2S.1 0.271
ACES_1 0.222
UE_1 -0.133
DF_1 -0.181

Tabulka 3.8: Korelace proménnych s vitézstvim v zdpase

3.2 Predzpracovani

Pro napocitani vysvétlujicich proménnych pro sviij model jsem pouzil data
z tabulek obsahujicich statistiky jednotlivych her, informace o hracich a in-
formace o turnajich. Tyto tabulky jsem spojil do jednoho datového souboru
podle identifikdtoru hrac¢ta a turnaju.

3.2.1 Zakladni priznaky

Bylo potteba prepocitat nékteré proménné na procenta, protoze zapasy jsou
rizné dlouhé. Procenta byla napocitana pro sloupce s esy, breakbally, vy-
hranymi podanimi na prijmu, vyhranymi podanimi pti prvnim a pii druhém
podéani. Také bylo potieba vytvorit sloupec s celkovym poctem vitéznych
podani za pomoci vzorce:

 wls+w2s
— wlsof + w2sof

kde wls je pocet vyhranych prvnich podéani, w2s je pocet vyhranych
druhych podéani, wlsof je celkovy pocet prvnich podani a w2sof je cel-
kovy pocet druhych podani. Toto je extrémné dilezita statistika, kterou
vyuzivaji bodové modely pro predikce pravdépodobnosti vitéze zapasu. Na
zaver predzpracovani bylo potfeba setridit data podle identifikatoru hrace,
¢asu a identifikatoru kola, aby sla data korektné za sebou podle toho, jak
kazdy hrac hral své zapasy. Tyto statistiky budou déale nazyvany realized.
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3.2. Predzpracovani

100%

80% A

60% A

40% -

20% A

0% -
Vyhry s vice vitéznymi micky Vyhry s méné vitéznymi micky

Obréazek 3.2: Statistika zapast, kde hra¢ vyhral méné mickt nez oponent a
presto vyhral zapas

3.2.2 Priznaky soupere

Velkou pridanou hodnotu maji také informace, jak dobfe nebo Spatné si
vedl v zapase protivnik. Stacilo spojit jiz vypocitané realized statistiky pres
game_id. Tyto statistky jsou déle znacené jako allowed.

3.2.3 Prizptsobené priznaky

Dalsi statistika, které se mi jiz v minulosti osvédcéila, je ode¢itani rozsitujiciho
pruméru allowed priznakii soupere od realized priznakii hrace a naopak
rozsitujictho primeéru realized priznaki soupefe od allowed prizakii hréace.
Zdvojnasobi se tak sice pocet ptizna, ale ziskavam tak informaci, jak dobre
nebo Spatné si hra¢ vedl oproti priméru predchozich zapast soupere. Tedy

25



3. DAata

naptiklad rozdil poctu es, které hrac souperi dal a poctu es, které v priméru
historicky souper za zapas dostal. Tyto statistky nazyvam adjusted.

3.3 Vypocet predzapasovych statistik

V tuto chvili bylo pripraveno 52 vysvétlujicich proménnych pro kazdy zapas.
13 realized, 13 allowed, 13 realized _adjusted a 13 allowed_adjusted.

Pro uceni modeli a pro predikce jsem musel napocitat statistiky, se
kterymi hraci do kazdého zapasu vstupuji. Vyzkousel jsem 3 rtizné pristupy
a vSechny pak pouzil pti uc¢eni modeli.

3.3.1 Klouzavy prameér

Pouzil jsem klouzavy primér, protoze odrazi aktualni formu hraca. Vyuzivam
vzorce:
1 n

kzpi

i=n—k+1

MA, =

kde n je celkovy pocet zapasu, k je takzvané okno klouzavého prumeéru a
p; je datovy bod. Cim uzsf je okno klouzavého primeéru, tim vice statistika
odrazi aktualni formu hréce. Zkusil jsem pouzit k € {3,5,10,25}.
Déle jsem bral v potaz, ze rizni hraci hraji rozdilné podle typu povrchu, a
proto jsem napocital klouzavé praméry i pres jednotlivé povrchy. Zde jsem
volil pouze k € {3,5}.

3.3.2 Rozsirujici prameér

Jako dalsi jsem zkusil vyuzit rozsitujici prameér, ktery na rozdil od klouzavého
priaméru nepopisuje aktualni formu, ale naopak formu za celou kariéru. Pro
kazdy zapas se tedy statistiky pocitaji jako primeér vsech doposud znamych
dat. Jedna se tedy o klouzavy prumér, kde k je vzdy rovno poc¢tu vsech
dosavadnich zapasi. Stejné tak jsem tento primér pouzil pro napocitani
statistik pres jednotlivé povrchy.
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3.3. Vypocet predzapasovych statistik

3.3.3 Vazeny klouzavy primér

Jako posledni jsem vyzkousel vazeny klouzavy priumér. Ten pro vypocet
aktudlni statistiky vyuziva vzorce:

T+ (1 =)z + (1 —a)z o+ ... + (1 —a)lzy,
I+(1-a)+(1—a)2+..+(1—a)

t:

Pro vypocet parametru a jsem vyzkousel dva rtzné pristupy. Jednou
jsem volil « jako konstantu, kdy a = 0.95 a podruhé pouzil:

a =1 — exp(—In(2)/halflife)
kde halflife uréuje pocet zapasi, kdy se vaha dostane na polovinu. Pro

pocitani statistik pres jednotlivé povrchy jsme pouzili halflife = 10 a pro
celkové statistiky halflife = 30.
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KAPITOLA 4

Navrh a implementace modelu

V této kapitole budu popisovat modely, které byly pouzity pro experimenty
ve zbytku prace. Rozhodli jsme se vyzkouset dva rizné pristupy. Zakladem
bylo samoziejmé rovnou predikovat pravdépodobnost vyhry, ale také jsme
vyuzili toho, Zze v datech méame pravdépodobnost vyhry pii podani, a tak se
naskytla moznost predikovat tyto pravdépodobnosti pro oba hrace a samot-
nou pravdépodobnost vyhry pak pocitat pomoci bodového modelu. Vydali
jsme se cestou neuronovych siti.

4.1 Umélé neuronové sité

Neuronové sit se skldda ze vstupni vrstvy neuronii, nékolika skrytych vrstev
neuront a vystupni vrstvy neuronti. Neurony jsou propojeny a kazdému z
téchto propojeni je dana ¢iselna hodnota nazyvana vdha. Schéma neuronové
sité muzeme vidét na obrazku 4.1l

Vystup h; neuronu ¢ ve skryté vrstvé pocitame jako:

N
hi = o(>_ Vijz; + T
j=1

kde o je takzvand aktivacni funkce, N je pocet vstupnich neuront, V;;
véhy, z; vstupy do vstupnich neuronti a nakonec 7} je prah, ktery urcuje,
jestli je neuron aktivni nebo nef20].

Utelem aktivaéni funkce je , kromé zavedeni nelinearity do sité, ohranicit
hodnotu neuronu. V této praci byly pouzivané tii riizné a to:

Sigmoida

1
1+ exp(—u)

o(u)
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4. NAVRH A IMPLEMENTACE MODELU

Vstupni vstva

Skryté vrstvy

Vstupni vrstva

Obrazek 4.1: Schéma neuronové sité

Rectified Linear Unit (ReLU)
o(u) = maz(0,u)
Hyperbolicky tangens

= tanh(u) = expl) — expl
o(u) = tanh(u) exp(u) + exp(—u)

4.2 Vstupni a vystupni data

Neuronové sité jsem zkousel uc¢it na raznych statistikiach, popsanych v
predchozi kapitole.
Vybral jsem 8 datasett jak pro muze, tak pro zeny:

e ewm - Vazeny klouzavy prumér bez ohledu na povrch

o ewm_surface - Vazeny klouzavy primér pres jednotlivé povrchy
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4.2. Vstupni a vystupni data

o ewm.all - Vazeny klouzavy primér ptes jednotlivé povrchy i bez nich
o expanding - Rozsitujici primér bez ohledu na povrch

» expanding_ surface - Rozsitujici primér pres jednotlivé povrchy

« expanding_ all - Rozsitujici primér pres jednotlivé povrchy i bez nich

 rolling 10 - Klouzavy primér bez ohledu na povrch s oknem velikosti
10

« rolling 5 - Klouzavy prumér ptes jednotlivé povrchy s oknem velikosti
5

Pro kazdy z téchto datasetii libovolné kombinujeme jednotlivé typy priznak:
o realized - Zékladni priznaky
o allowed - Priznaky soupete
 realized_adjusted - Prizplisobené zakladni priznaky
« allowed_adjusted - Prizptisobené priznaky soupere

Jak uz bylo zminéno v tvodu této kapitoly, tak jsem ucil neuronové sité
bud’to s jednim neuronem ve vystupni vrstvé a predikovali pfimo pravdépodobnost
vyhry, a nebo byly ve vystupni vrstvé dva neurony a pak jsme sit trénovali
tak, aby predikovala pravdépodobnosti vyhry micku pri podani obou hracu.

Pro oba tyto pristupy se musely pouzit ruzné ztratové funkce. Pri predi-
kovani vyhry jsme vyuzili bindrni kiiZovou entropii (log-loss):

Lipce(q) = —Jb Zy log(p(yi)) + (1 — i) - log(1 — p(ys))

kde N je pocet datovych bodi, y = 1, pokud hrac vyhral a y = 0, pokud
prohrél a p(y) pravdépodobnost toho, ze hra¢ vyhral.
Pro druhy pripad jsme vyuzili primérnou absolutni chybu:

N
Ll (Q) = Z |ytrue - ypredictedl
i=1

kde N je pocet datovych bodu, Ypredictea je Predikovand hodnota a y,ye
je realna hodnota.
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4. NAVRH A IMPLEMENTACE MODELU

4.3 Architektura

Vstupni vrstva se sestava z vyse popsanych vstupnich proménnych. Dale
nasleduje 1-5 linearnich vrstev, kdy kazda obsahuje 4-128 neuronti. Mezi
kazdou z téchto vrstev je aplikovana aktivacni funkce. Testovali jsme i mo-
dely bez aktivac¢nich funkci. Ptred vystupni vrstvou, ktera je tvorena jednim
nebo dvéma neurony podle typu tlohy, je aplikovana Sigmoida, aby vystupy
byly vzdy v rozmezi (0, 1). Mezi skrytymi vrstvami je vzdy pouzita stejn
aktivacni funkce. Navrh architektury mtzeme vidét v diagramu [4.2

‘ Vstupni proménné ‘

| 4-128 neuront |

|
Tanh/ReLu/Sigm
[ I —

4-128 neurond

Tanh/ReLu/Sigm
e — L — .
4 - 128 neurond

Tanh/RelLu/Sigm

: 4- 128 neuroni
T I —— ]
Tanh/Relu/Sigm

4 - 128 neurond

| 1 -2 neurony

Obrézek 4.2: Architektura neuronové sité

32



4.4. Optimalizacni algoritmy

4.4 Optimalizacni algoritmy

Optimalizacni algoritmy slouzi k postupnému snizovani ztratové funkce.
Upravuji atributy neuronové site, jako jsou vahy a rychlost u¢eni. Poméahaji
tedy zlepsit presnost predikce. Dva nejpopularnéjsi, které jsme taky pouzili
v této praci, jsou Stochasticky gradientni sestup (SGD) a Adam.

SGD

Gradientni sestup je iterativni optimalizac¢ni algoritmus pro nalezeni lokalntho
minima diferencovatelné funkce. Myslenkou metody je posouvat se z vychoziho
bodu po krocich v opa¢ném sméru gradientu funkce v daném bodé, protoze
to je smér nejstrméjsiho klesani jeji hodnoty. Algoritmus stochastického gra-
dientniho sestup (SGD) je zjednodusenim. Namisto presného vypoctu gra-
dientu kazda iterace odhaduje tento gradient na zakladé gradientu, ktery
vypocita jen z ndhodné vybrané podmnoziny[21].

Adam

Adam je metoda pro efektivni stochastickou optimalizaci, ktera vyzaduje
pouze gradienty prvniho fadu. Metoda pocitd individudlni adaptivni rych-
losti uceni pro ritzné parametry z odhadtt prvniho a druhého momentu
gradientu[22].

4.5 Trénovani modelu

Typicky se trénovani modelu ve strojovém uceni provadi pomoci rozdéleni
datové sady na dveé nezavislé podmnoziny, které nazyvame trénovaci a va-
lidacni. Poté je model trénovan na trénovaci sadé a vyhodnocen na sadé
validac¢ni. Datasety obsahuji necelych 250 000 datovych bodt, ale 70 000 z
nich jsme vyhradili do testovaci sady. Trénovaci sada tedy koné¢i na konci
roku 2015 a obsahuje 127 000 datovych bodt a valida¢ni sada obsahuje roky
2016 a 2017 a obsahuje 42 000 datovych bodi. Zbytek spada do testovaci
sady. V grafu muzeme vidét pocty zapasu v jednotlivych letech.

Samotné trénovani probiha v cyklech. Kazdé iteraci fikdme epocha.
Uceni se zastavi ve chvili, kdy ubéhne 200 epoch a nebo pokud se chyba na
valida¢ni mnoziné po 10 epoch nesnizila.
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4. NAVRH A IMPLEMENTACE MODELU
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KAPITOLA 5

Experimenty a vyhodnoceni

Rozhrani pro trénink neuronové sité bylo pripraveno, a tak jsem mohl zac¢it
s u¢enim. Prostor, z kterého se vybiraly parametry byl extrémné velky, ale
i presto jsem zvazoval pouzit grid search, tedy vsechny mozné kombinace
parametri. Cely stavovy prostor je popsan v tabulce

Jak lze z tabulky vy¢ist, je celkovy pocet kombinaci:

5
8- (2 —1)-2-> 124" -4 = 6.65374878 - 10!

=1

Po tomto zjisténi jsem se rozhodl cestou grid searche nevydavat a ne-
snazit se omezovat prostor hyperparametrii a misto toho jsem vyzkousel
optimalizacni nastroj Optuna.

Optuna

Optuna je open-source black-box optimaliza¢ni software, ktery se snazi najit
nejlepsi hyperparametry pro dany problém[23]. Samotna prace s timto soft-
warem je vcelku jednoducha. Nejdiive je potieba definovat cil, coz je pro-
stor hyperparametrii, na kterych se optimalizace provadi, a funkce, ktera na
zakladé vstupnich parametri vraci vysledek. V. mém pripadé je vysledkem
chyba na validacni mnoziné a cilem je tuto chybu minimalizovat, nebo
presnost a pak je cilem tuto hodnotu maximalizovat. Pak uz je potreba
jen nadefinovat pocet experimenti, tedy kolikrat se ma Optuna snazit najit
nejlepsi hyperparametry pro dany problém.
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5. EXPERIMENTY A VYHODNOCENI{

H Nazev

Hodnoty

Dataset

ewm
ewm _surface
ewm_all
expanding
expanding_surface
expanding_all
rolling_10
rolling_surface_b

Statistiky

realized
allowed
realized_adjusted
allowed_adjusted

Optimalizator

Adam
SGD

Pocet vrstev

1-5

Pocet neuronu v kazdé vrstvé

4-128

Aktivacni funkce

ReLu
Tanh
sigmoida

bez aktivac¢ni funkce

Tabulka 5.1: Hyperparametry

5.1 Experimenty

Experimenty jsem rozdélil na dvé ¢asti. Jednu neuronovou sit jsem trénoval
¢isté na predikce pravdépodobnosti vysledkii utkani a druhou na predikce
pravdépodobnosti zisku bodu pri podani.

5.1.1 Predikce pravdépodobnosti vysledkt utkani

Pfi uceni tohoto modelu pouZiva neuronova sit vzdy jako ztratovou funkei
bindrni kiizovou entropii, ale pro optimalizaci hyperparametrii jsem vy-
zkousel kromeé této ztratové funkce také presnost, tedy procento spravné
predikovanych zapast. Tato metrika nebyva vzdy vypovidajici kvili pro-
centualnimu rozlozeni vysledku v datasetu, ale jelikoz v mém datasetu je
presné 50 % vyher a 50 % proher, mohl jsem tuto metriku pouzit.
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5.1. Experimenty

Uziti binarni kfiZové entropie pro hyperparametrovou
optimalizaci

Za pomoci binarni kiizové entropie bylo provedeno 250 experimentt. Model
se na valida¢ni mnoziné uz od zac¢atku dostaval pod chybu 0.63 a uz ve
133. experimentu se dostal do minima na 0.6243. Poté se jesté nékolikrat
priblizil, ale tuto hranici uz neptekonal. Vyvoj chyby na validaé¢ni mnoziné
je zanesen do grafu

0.69 1

0.68

I I I |
100 150 200 250
Experiment

o
Ln
o

Obrézek 5.1: Vyvoj binarni k¥izové entropie na validaé¢ni mnoziné pri kla-
sifikaci

Z tabulky [5.2] mizeme vidét, Ze ve velké vétsiné pripadi se nepouzivala
aktiva¢ni funkce a navic casto jen s jednou skrytou neuronovou vrstvou.
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5. EXPERIMENTY A VYHODNOCENI{

I pfesto sité tohoto typu byly schopny dosdhnout na valida¢ni mnoziné
relativné dobrych vysledkii.

H Nézev Hodnoty Pocet H

Dataset ewm 15
ewm_surface 9
ewm_all 181
expanding 10
expanding_surface 9
expanding_all 9
rolling_10 9
rolling_surface_5 9

Pocet vrstev 1 206
2 21
3 11
4 8
5 5

Aktivaéni funkce ReLu 13
Tanh 13
sigmoida 13

bez aktivac¢ni funkce 212

Tabulka 5.2: Distribuce parametri v experimentech pro klasifikaci pri
pouziti binarni krizové entropie

Hyperparametry nejlepsiho experimentu jsou zaneseny v tabulce [5.3|

Uziti presnosti pro hyperparametrovou optimalizaci

U téchto experimenti nebylo cilem Optuny minimalizovat chybu, ale nao-
pak maximalizovat presnost. Timto zptisobem bylo provedeno dalsich 250
experimenti. Vyvoj presnosti na validaéni mnoziné je zanesen do grafu 5.2
Z grafu bylo odfiltrovéano 21 experimenti, které mély presnost nizsi nez 62%
a zneprehlednovaly tak graf.

Z tabulky[5.4] mizeme vidét, Ze se optimalizacni software vydal tiplné
jinym smérem nez v predchozim pripadé. Namisto jednovrstvych siti pouziva
nejhlubsi mozné, tedy pétivrstvé sité. Velmi podobné naopak vybird z da-
tasetil i aktivacnich funkei.

Hyperparametry nejlepsiho experimentu jsou zaneseny v tabulce [5.5]
Nejlepsi vysledek na validaéni mnoziné byl nakonec 65.21%.
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5.1. Experimenty

H Nazev Hodnoty H
Dataset ewm_all
Statistiky realized
allowed

realized _adjusted
allowed _adjusted

Optimalizator Adam

Pocet vrstev 1

Pocet neuront v jednotlivych vrstvach 7

Aktivacni funkce bez aktivacéni funkce

Tabulka 5.3: Hyperparametry nejlepsitho experimentu pro klasifikaci pri
pouziti binarni kiizové entropie

H Nézev Hodnoty Pocet H

Dataset ewm 26
ewm_surface 9
ewm_all 173
expanding 8
expanding_surface 9
expanding_all 10
rolling_10 8
rolling_surface_5 8

Pocet vrstev 1 11
2 27
3 11
4 10
5 192

Aktivaéni funkce ReLu 13
Tanh 12
sigmoida 13

bez aktivacni funkce 213

Tabulka 5.4: Distribuce parametri v experimentech pro klasifikaci pri
pouziti presnosti
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Obrazek 5.2: Vyvoj presnosti na valida¢ni mnoziné pri klasifikaci

5.1.2 Predikce pravdépodobnosti zisku bodu pri
podani

U modelovani pravdépodobnosti zisku bodu pii podani jsem udélal 500
riznych experiment. Ztratova funkce pro optimalizaci byla pouzita primérna
absolutni chyba, stejné jako pro uéeni modelu samotného. Z grafu[5.3]je pa-
trné, ze se optimalizacni software neustale zlepsoval a nejlepsi feseni nasel
az v 496. experimentu. Z tabulky [5.6] vidime, Ze se pii optimalizaci hyperpa-
rametri optimalizacni software opét vydal jinou cestou nez v predchozich
mérenich. Tentokrat se nejvice snazil vyuzivat dvouvrstvych neuronovych
siti s aktivaéni funkci ReLu.
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5.1. Experimenty

H Nazev Hodnoty H
Dataset ewm_all
Statistiky realized
allowed
allowed_adjusted
Optimalizator Adam
Pocet vrstev )
Pocet neuronti v jednotlivych vrstvach 128
117
117
90
106
Aktivaéni funkce bez aktivacni funkce

Tabulka 5.5: Hyperparametry nejlepstho experimentu pro klasifikaci pri
pouziti presnosti

Hyperparametry nejlepsiho experimentu jsou zaneseny v tabulce [5.7]
Ackoliv se nejvice pouzivaly neuronové sité s dvéma skrytymi vrstvami, tak

nejlepsi vysledek byl se siti, které méla pouze jednu vrstvu. Tento vysledek
byl 0.0644.

5.1.3 Shrnuti experimentt

Celkové bylo provedeno 1000 experimentii rozdélenych do t¥i riiznych casti.
Ve vsech trech ¢astech dochazelo k postupné konvergenci do lokalnich extrémii,
ackoliv se optimalizacni software vydaval velmi odlisSnymi smeéry, co se tyce
architektury neuronovych siti. Zajimavé je, ze ve vSech tfech ptripadech byly
nejpouzivanéjsi statistiky napocitané pomoci vazeného klouzavého prameéru.
Stejneé tak se ve vétsiné pripadt pouzil optimalizator ADAM. Hodnoty vsech
experimentl jsou ulozeny ve slozce Experiments na prilozeném datovém
médiu.
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5. EXPERIMENTY A VYHODNOCENI
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Obréazek 5.3: Vyvoj prumérné absolutni chyby na validaéni mnoziné pri
predikovani pravdépodobnosti zisku bodu pii podani
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5.1. Experimenty

H Néazev Hodnoty Pocet H

Dataset ewm 17
ewm_surface 19
ewm_all 377
expanding 19
expanding_surface 17
expanding_all 19
rolling_10 17
rolling_surface_5 17

Pocet vrstev 1 15
2 353
3 82
4 33
5 17

Aktivacni funkce ReLu 420
Tanh 24
sigmoida 22
bez aktivacni funkce 34

Tabulka 5.6: Distribuce parametrt v experimentech pro predikce
pravdépodobnosti zisku bodu pfi podani

H Nézev Hodnoty H

Dataset ewm _all

Statistiky realized
allowed
allowed_adjusted

Optimalizator Adam

Pocet vrstev 1

Pocet neuront v jednotlivych vrstvach 78

Aktivaéni funkce ReLu

Tabulka 5.7: Hyperparametry nejlepstho experimentu pro predikce
pravdépodobnosti zisku bodu pri podéani
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KAPITOLA 6

Vysledky

V této kapitole popisi, jak byly vybrany nejlepsi modely podle experimentii
a jejich vysledky na testovaci mnoziné dat. Také popisi vysledky dalsiho
modelu, ktery jsem vybral na zdkladé reserse v druhé kapitole, ktery ma
slouzit jako ukazatel toho, jak dobfe si vedou mnou vymyslené a imple-
mentované modely. Testovaci mnozinu tvori dataset od roku 2018 az do
soucasnosti.

6.1 Vysledky srovnavaciho modelu

Jako srovnavaci model jsem vyuzil nejlépe performujici model z reserse,
tedy modelu Elo - ve zdrojovych kédech baseline_model.py. Tento ratingovy
model aktualizuje hodnoceni hrac¢t po kazdém zapase. Na testovaci mnoziné
meél model

e log-loss = 0.6474

o presnost = 62.26 %

6.2 Vysledky klasifikacniho modelu

V predchozi kapitole je popsano, jak jsem pfi optimalizaci hyperparametri
vyuzil dva riazné pristupy a ziskal tak dvé rizné mnoziny hyperparametri.
Musel jsem tedy model, u kterého jsem pocital pouze s presnosti, naucit
znovu a tentokrat zjistit jesté log-loss, abych mohl oba modely porovnat. U
modelu, jehoz hyperparametry Optuna ptivodé optimalizovala na presnost,
dosahl log-loss = 0.6260. Model, jehoz hyperparametry Optuna optimali-
zovala pfimo na log-loss, dosahl vysledku 0.6243, byl tedy o 1.7 tisiciny
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6. VYSLEDKY

presnéjsi, a proto jsem tyto hyperparametry pouzil pro trénovani findlniho
modelu. Na testovaci mnoziné dosahoval model vysledk:

e log-loss = 0.6408

o presnost = 63.24 %

6.3 Vysledky modelu predikujiciho
pravdépodobnost zisku bodu pri podani

Vysledkem tohoto modelu jsou pravdépodobnosti zisku bodu pri podani pro
oba hrace a jako takové nam netikaji, jakou pravdépodobnost maji hraci
na vyhru celého zapasu. Bylo tedy potieba na tyto pravdépodobnosti apli-
kovat bodovy model, jehoz vystupem byly pravé pravdépodobnosti vyhry.
Vyuzil jsem jiz existujici implementaci tohoto modelu, ktery pro vypocet
potieboval pouze pravdépodobnosti pro oba hrace a pocet setti. Po aplikaci
dosahl model téchto vysledku:

e log-loss = 0.6537
« presnost = 63.90 %

Model tedy dosahoval horsi log-loss, ale prekvapivé byl nejpresnéjsi.

6.4 Ziskovost modelu

Pro kazdy z modell jsem vyzkousel dvé riizné investic¢ni strategie u dvou
riznych zahrani¢nich sdzkovych kancelari. Strategii ohledné sazeni existuje
nepreberné mnozstvi, ale ja jsem vyzkousel dvé vlastni. Pro obé bylo nejprve
nutné spocitat, jestli ma viibec smysl na danou prilezitost vsadit, a jak
moc je pro mé vsazeni vyhodné. Této hodnoté fikdm walue a pocitam ji
nasledujicim zpiisobem:

prediction — 1/rate

Jedna se tedy o rozdil pravdépodobnosti predikovanych mym modelem a
téch, které urcila sazkova kancelar. Plati, ze ¢im vyssi value, tim bude ve
sttedni hodnoté vétsi zisk, ale pouze za predpokladu, ze mé modely pre-
dikuji pravdépodobnost vitézstvi 1épe, nez modely sazkové kancelare. Obé
strategie mély pocateéni bankroll(finance) 100 000 a obchodovaly na celém
testovacim datasetu, tedy od zac¢atku roku 2018, az do inora roku 2022.
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Bankroll

6.4. Ziskovost modeli

Prvni strategie spoc¢ivala v tom, ze se vzdy vsadilo procento bankrollu
rovné value na danou prilezitost. Vyzkousel jsem dva ptistupy. Prvni, kon-
zervativnéjsi, spocival v tom, ze se sazelo pouze pokud na nékterého z hraci
byla value 0-3 %. Jak miizeme vidét z grafii[6.1]a[6.2] ani jeden model nebyl
schopen porazit sazkovou kancelar, ackoliv nékteré byly ziskové i vice nez

rok.

—— Bodovy
Klasifikacni
—— Srovnavaci

160000 -
140000 {
120000 {
100000 | |
80000
60000
400004

20000 4

B
O 42 O o1® Y 25"
ae® 2o ° 2o ° Xae a° ° Vi
20 2° 2° 1° 2° 2° 1°
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Obrazek 6.1: Vyvoj bankrollu pti strategii 0-3 u prvni sazkové kancelare

Druha strategie spocivala v tom, Ze se sazelo na kazdou prilezitost, na
které byla value vzdy konstantné 3 % z bankrollu. Jak muzeme pozoro-
vat z grafii a [6.4] pri této strategii je alespori bodovy model schopen
sazkovym kancelarim do né¢jaké miry konkurovat, ale stejné je neni schopen
dlouhodobé prekonéavat.
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6. VYSLEDKY
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Obrazek 6.2: Vyvoj bankrollu pii strategii 0-3 u druhé sédzkové kancelare
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Obrazek 6.3: Vyvoj bankrollu pii strategii fix 3 u prvni sazkové kancelare
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6.4. Ziskovost modeli
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Obrazek 6.4: Vyvoj bankrollu pfi strategii fix 3 u druhé sazkové kancelére
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KAPITOLA 7

Zaver

Provedl jsem obsahlou resersi jiz existujicich modelti a na jejim zédkladé jsem
vybral a naimplemetoval nejlepsi z nich. Poté jsem vytvoril dva vlastni mo-
dely, jejichz zakladem byly neuronové sité a provedl jsem rozsahlou analyzu
a hleddni hyperparametri za pomoci optimaliza¢niho softwaru Optuna.
VsSechny tfi modely jsem natrénoval na totoznych datech a posléze porov-
nal. Pozitivnim zjisténim bylo, Ze oba mé modely byly presnéjsi a jeden
z nich mél i nizsi log-loss. Poté jsem vyzkousel, jestli by byly modely zis-
kové, kdyby se podle jejich predikci sédzelo u svétovych sazkovych kancelari.
Bohuzel ani jeden z mych modeli nebyl schopen modely sdzkovych kan-
celari dlouhodobé prekonavat. I presto ale povazuji tuto préci za ispésnou,
protoze mé modely byly schopny prekonat Elo model, ktery jsem vybral
pro srovnani, protoze byl oznacen jako state of the art. Také jsem vytvoril
mnoho statistik, které mohu pouzit pro dalsi zlepSovani stavajicich modeli.

7.1 Budouci prace

Myslim si, ze je stale prostor pro nalezeni lepsich hyperparametria pro neu-
ronové sité. Mohu vyzkouset lepsi kombinace statistik a nebo vyuzit regula-
rizaci. Dalsi z moznosti je zkusit vyuzit jesté hlubsi neuronové sité a nechat
optimalizacni software, aby provedl vice experiment a nasel tak jesté lepsi
hyperparametry.

Neni to ale jedina cesta, kudy bych se v budoucnu rad vydal. Byl jsem
velmi prekvapen, jak dobte si vedly ratingové modely z reserse, a proto bych
rad vyzkousel podobny pfistup za pomoci neuronovych siti. Vstupni data
by byla pouze identifikatory jednotlivych hract a typ povrchu, na kterém
se zapas hraje. Vytvoril bych pak embedding, na jehoz zdkladé bych stavél
zbytek neuronové sité. Ostatni ratingové modely ale upravuji ratingy po
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7. ZAVER

kazdém zapasu, ale to u neronovych siti nejde dost dobre udélat. Musel
bych vymyslet néjaky zptsob davkovani, ktery by ale zaroven netrval moc
dlouho na nauceni.

Vérim, ze oba zminéné postupy by mohly vést k jesté lepsim vysledkiim,
nez jakych jsem dosdhl doposud, a ze se mi jednoho dne podaii sazkové
kancelare v predikcich vysledkl tenisu prekonat.
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