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Abstrakt

Cilem této bakalarské prace je vytvoreni modelu, ktery predikuje vitéze profe-
sionalnich MMA zapasu. Predikce jsou zaloZeny na statistikdch z predchozich
zapasu. Provedena reserse zkouméa dostupné datové zdroje. K statistikam
z predchozich zapasu jsou pripojeny predikce sazkovych kancelari v podobé
historickych kurzt. Také byl proveden prizkum jiz existujicich praci s podob-
nou tématikou. Na zdkladé reserse bylo vybrdano nékolik klasifika¢nich modeld,
které se nasledné natrénovaly na predzpracovanych datech a jejich predikce
byly vzajemné porovnany, a to i s predikcemi sdzkovych kancelaii. Vysledky
nejlepsich modela se jevi jako priznivé.

Klicova slova predikce, vytézovani znalosti z dat, strojové uceni, smisend
bojova umeéni, UFC, klasifikace, Python

Abstract

The aim of this bachelor thesis is to create a model that predicts the winners
of professional MMA matches. The predictions are based on statistics from
previous matches. The research carried out examines the available data
sources. To the statistics from previous matches are also added predictions by
bookmakers in the form of historical odds. A research of already existing works
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with a similar theme was also carried out. On the basis of the research, several
classification models were selected, which were then trained on the preprocessed
data and their predictions were compared with each other, including comparison
with the predictions of bookmakers. The results of the best models appear to
be favourable.

Keywords Prediction, Data mining, Machine learning, Mixed martial arts,
UFC, Classification, Python
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Uvod

SmiSenéd bojova uméni (anglicky Mixed Martial Arts, zkracené MMA) jsou
komplexnim bojovym sportem nejblize simulujici realny fyzicky konflikt. MMA
je jeden z nejrychleji rostoucich sportit soucasnosti, v roce 2021 dokonce
hlavni tvar sportu Conor McGregor dokonce prekonala etablované sportovni
hvézdy jako je Lionel Messi a Cristiano Ronaldo (fotbalisté) v zebritku nejlépe
placenych sportoveu na svété. [I] Presto védeckd literatura, kterd by zkoumala
moznosti prediktivnich modela strojového uceni, oproti jinym zavedenym
sportum, zaostava. Data pro predikci nicméné k dispozici jsou, navic relativné
snadno dostupné a obsdhld. Absence védecké literatury na toto téma se déa
tedy pripsat novosti a mozna i ur¢ité kontroverznosti tohoto sportu. Zatim
bylo u¢inéno pouze nékolik jednotek pokusu a vytvoreni modelu, ktery by
predikoval vysledky zdpasi na zdkladé vykonnostnich ukazateli zapasniki.

Model, ktery popisuje takové souvislosti, by ale byl velmi uzite¢ny. Zjisténi,
jaké bojové ukazatele a charakteristiky maji nejvétsi prinos pro vitézstvi, by
mohlo pomoci pri tréninku atlet a ukazat jim vhodnou strategii i slabé stranky
na které se zaméfit, at uz své, nebo soupefovy. Dale by tento model mohly
vyuzivat promotérské organizace pro domlouvani zapasu, ve kterych maji
soupefi stejnou Sanci na vyhru, to by zajistilo atraktivnost utkani. V posledni
radé by presnéjsi predikce mohla pomoci i sdzkovym kancelarim, pro dalsi
manipulaci se svymi sazkovymi kurzy, nebo samotnym sazkaitim. Tématem
této prace je tedy predikce vysledki MMA zdpast ve smyslu vyhry konkrétniho
zapasnika.

Motivaci k vybéru tématu je spolu s vyse zminénymi skutecnostmi i faktor
vyzvy, ktery vyplyva z prace s ¢erstvym tématem. Sport MMA sleduji, bavi
mne a myslim si, ze tato prace by do sportovniho prostoru mohla prinést nové
poznatky:.

Préace se vénuje hlavné ziskani relevantnich dat o MMA zéapasech, dis-

kuzi o volbé vhodnych priznaku, jejich extrakci do pouzitelného forméatu pro
klasifika¢ni modely a vyhodnoceni predikéni presnosti.



Uvob

Prvni ¢ast se vénuje popisu fungovani MMA, existujicich organizaci a pru-
béhu zapaseni v nich. Déle se zabyva analyzou dostupnych datovych zdrojt.
Ve tieti ¢asti se prace vénuje volbé nejvice vypovidajicich priznaki, ve smyslu
majicich nejvétsi vliv na predikei vysledku. Déle jsou v praci rozebrany vhodné
klasifika¢ni modely a v posledni ¢asti prace se poté porovnavaji vysledky
predikce s jiz existujicimi modely a vysledky sizkovych kancelAri.

Cil prace

V teoretické ¢dsti prace budou rozebrany existujici organizace poradajici MMA
zapasy, jejich rozdily v ramci struktury zebricki a samotnych bojovych pravidel.
Déle rozeberu zdroje dat MMA zapasu a dat kurza sazkovych kancelari. Poté
dostupné zdroje zanalyzuji a vyberu nejvhodnéjsi — s tim souvisi i volba
surovosti a granulovanosti dat. Posledni cil je popis struktury vybranych dat.

V praktické ¢asti provedu analyzu existujicich metod pro predikci MMA
provedu navrh novych priznaki. Obstardm data ze zdrojui zvolenych na zakladé
predchozi reserse a data vhodné predzpracuji pro pozdéjsi pouziti v predik-
tivnich modelech. S findlnimi daty a modely zvolenymi v teoretické casti
provedu experimenty za ucelem dosazeni nejlepsi klasifikaéni piresnosti. Nad
ziskanymi vysledky se budu zamyslet v kontextu mozného pouziti pro pripravu
MMA zapasnikt na nadchézejici utkani a porovnani presnosti predikci se
sazkovymi kancelaremi.



KAPITOLA 1

Smisena bojova uméni

1.1 MMA

SmiSend bojova umeéni (anglicky Mixed Martial Arts, zkracené MMA) jsou bo-
jovym sportem spojujici rizné manévry jinych bojovych sport a uméni. Jednd
se o plnokontaktni sport, umoznujici velkou skalu tdert, pohyba a chvati,
vychazejicich z tradi¢nich bojovych umeéni jako je Jiu Jistu, Taekwondo, Wrest-
ling, Kickbox a Box. To umoznuje velkou taktickou rozmanitost, kde kazdy
zapasnik voli strategii podle svého zdpasnického pozadi a fyzickych predpokladi.
Objektivné se da tvrdit, ze MMA m4 z bojovych sporti nejblize readlnému
konfliktu a jedné se o jeden z nejvice technicky i fyzicky narocnych sportu
vibec. Techniky pouzivané v MMA se mohou rozdélit do dvou hlavnich ka-
tegorii, Postoje a Grapplingu. Manévry na zemi a u stény klece spadaji pod
Grappling, pouziva se zde paceni (zdmky), skrceni, ldméni, tyto techniky se
souhrnné oznacuji anglickym vyrazem submission. V postoji (anglicky stand-up)
se naopak pouzivaji tdery a kopy.

Vitézstvi lze dosdhnout ¢tyfmi zpusoby. Knouckoutem, protivnik upadne
do bezvédomi dtsledkem utrzenych ddert nebo narazu o zem. Technickym
Knockoutem, rozhod¢i zastavi zapas kvuli velkému mnozstvi utrzenych tdera
a rozhodnuti, Ze protivnik neni schopen dile pokracovat. Submisi, kdy se
protivnik dostane do pozice, napriklad nékterého technického paceni, ve které
se nutné musi vzdat. Pokud dojde k vyprsSeni ¢asu, o vitézi rozhodnou tti
pridéleni rozhod¢i. Tato takzvana rozhodnuti jsou nejcastéjsi zpusob ukonceni
zapasu, ale jde i o zpusob nejspornéjsi, je velmi slozité na zakladé vykonu
a utrzenych zranéni rozhodnout o nepochybném vitézi a metriky vyhodnoceni
nejsou jednoznac¢né uznavané ani mezi MMA Spickou.

V novodobém MMA se zapasi v pfedem ustanovenych vahovych kategoriich.
Rozpéti jedné vahové kategorie zpravidla byva v rozmezi 4,5-9 kilogramii.
Jestli zdpasnik splnil limit a vahové spadd do urcené kategorie, se vétsinou
kontroluje den pred zadpasem na oficidlnim vazeni. Velmi casto ale dochézi
k extrémné drastickému procesu shazovani ptiblizné 10 dnu pred vazenim,
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1. SMISENA BOJOVA UMENI

zépasnici se snazi zhubnout co nejvice kilo (dochézi i k dehydrataci) tak, aby
pti vazeni splnili vdhovy limit. Po vazeni pak maji den na to, aby se zotavili
a nabrali co nejvice hmoty, to by jim pak v samotném zapase mélo poskytnout
vyhodu. Toto shazovani je zvyklost, ktera souvisi s naroky soutéze — pokud
by se zapasnik rozhodl neshazovat a zlistat ve své norméalni vahové kategorii,
riskuje ze by musel celit fyzicky vétsim a silnéjsim soupeirtim, ktefi do dané
kategorie shazovali zase ze své vyssi vahy. V praxi ale shazovani podstupuji
vSichni a proto jsou zdpasy stejné vahové vyrovnané, byt lehce posunuté
o maximalni limit dané vdhové kategorie.

MMA sport na nejvyssi trovni zprostiedkovavéd nékolik hlavnich pro-
motérskych spolecnosti, mezi ty nejvyznamnéjsi z nich patii Ultimate Fighting
Championship (UFC)[I7 ONE Championship (ONE)E|, Bellator MMAE| a Ri-
Zirﬁ Organizace zajistuji své sportovce a snazi se vyjednat ty nejatraktivnéjsi
zépasy, v naprosté vétsiné mezi zapasniky spadajicimi pod jednu organizaci.
Organizaci domluvenych zapasi mé na starost také dand spolecnost, v jeden
den se tak odehrava vice zdpasu na takzvanych galaveCerech nebo fight nights.
Hlavni rozdil mezi zapasy jednotlivych organizaci spo¢iva v dbani na rtzné
sady pravidel. Diky svym sirokym kofenim se MMA pravidla vyvijela vice
zpusoby v ruznych zemich, v kazdé odlisné zohlednujici zdravotni, legalni
i morélni otazky dle sportovniho pozadi a pozadavkt dané promotérské firmy.
Vyrazné rozdily v pravidlech se tykaji poctu zdpasovych kol, jejich doby trvani
a vyctu zakazanych tudert, ale pravidla se 1is{ i mimo samotny zapas, to se
tykd napriklad regulace shazovani pro splnéni vahového limitu. Hlavné odlisné
trvani jednotlivych kol vyrazné meéni strategii boje. Nejvice prevlada sada zvana
Unified Rules of Mizxed Martial Arts, ktera je prijata komisemi regulujicimi
MMA ve Spojenych statech a zejména ji pouzivéa organizace UFC.[2] [3] [4]

1.1.1 UFC

Zde strucné popisuji zdkladni informace o UFC. Jelikoz se jedna o tu nejvétsi
a nejsledovanéjsi organizaci, kterd vétsinou i urcuje smérovani novodobého
MMA, popisuji pouze ji. V sekci [Diskuze vybéru dat| pak rozepisuji relevantni
rozdily ostatnich pfednich organizaci.

UFC je pravem oznaCovana za nejprominentnéjsi MMA organizaci. Skoro
kazdy profesionalni MMA zépasnik sni o zdpase na hlavni karté UFC turnaje,
jelikoz pravé UFC pritahuje ten nejvétsi talent a také kontroluje nejvétsi
podil MMA trhu. UFC hostuje fight night kazdy tyden, a minimalné jednou do
a divacky nejsledovanéjsi zapasy jako jsou utkani o titul divize, na kterych se
rozhodne o diviznim Sampionovi.

"https://www.ufc.com/
2https://www.onefc.com
3https://www.bellator.com/
“http://www.rizinff.com/en/
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1.1. MMA

V UFC trvaji zdpasy tii kola po péti minutach, hlavni zadpasy vecera maji
kol pét. UFC pro zdpasy pouziva osmistrannou oplocenou klec oktagon, majici
pramér 9,14 metru, jiné organizace casto vyuzivaji jinak velky druh klece ¢i
ringu. VsSichni UFC zapasnici se musi podrobit tvrdé a prakticky neprustielné
antidopingové kontrole po celou dobu svého aktivniho plisobeni v organizaci.
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Obrazek 1.1: Pokus o submisi v oktagonu

Zdroj:  https://www.shutterstock.com/cs/image-photo/paulo-brazil+
september-22-2018-ufc-2042078177
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KAPITOLA 2

Analyza zdroju

V této kapitole popisuji jednotlivé zdroje dat o probéhlych zapasech a detailech,
které obsahuji.

2.1 UFC

Je vhodné abych mél pro praci pristup k otevienym, tedy volné dostupnym
dat@im, bud skrze API, nebo vefejné dostupny hotovy dataset, pfipadné si data
L,ruéné“ postahovat pres vlastni parser a napodobeni GET pozadavku. Drive
existovala oficidlni UFC APIE], poté byla zrusena a jeji obdoba presunuta pod
ESPN, ktera je ale od roku 2014 draze Zpoplatnénaﬁa obsahuje pouze informace
o zapasnicih, ale ne o zebri¢cich a zapasech. V soucasnosti oficidlni verejné
dostupnd API neexistuje. V minulosti fungovalo nékolik amatérskych API
vytvorenych fanousky, ale ta uz jsou stard minimalné 5 let a kvili tomu, nebo
kvuli zévislosti na oficidlni UFC API také nejsou funkéni. Jedind amatérsky
vytvorend APlﬂ mé dva problémy — vyzaduje pristupové udaje a data stahuje
z domény Sherdog, kterd nabizi omezené tidaje k probéhlym zapastim — jde
pouze o kolo a Cas ukonceni zapasu a metoda pouzitd vitézem k poraZeni
protivnika. Déle existuje nékolik placenych API od komerc¢nich data poskytova-
telid. Od prvni UFC udalosti v roce 1993 se zapasilo ptiblizné 6000x. Bohuzel
presny pocet zdpasu neni snadno dohledatelny, v ¢lanku z roku 2019[5] se
pracuje s 5144 zapasy od roku 1993, dataset z Kaggleﬂ z roku 2021 pak s 6012,
obé prace mechanicky stahuji data od prvniho zapasu z Ufcstats. Pro predikeci
budoucim modelem by bylo idedlni mit alespon 2000 vycisténych zaznam.
Dilezité ale je, ze prvnich 30 UFC vecert se nepouzivala oficidlni Unified Rules

Shttp://ufc-data-api.ufc.com/api/v3/us/
Shttp://www.espn.com/apis/devcenter/blog/read/publicretirement.html
"http://www.mmaapi.com/
8https://www.kaggle.com/rajeevw/ufcdata?select=data.csv
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2. ANALYZA ZDROJU

of Mized Martial Arts, kterd se zacala pouzivat az od UFC 28 v roce QOO(EIE
Daéle pak byla tato pravidla za¢atkem roku 2017 lehce pozménén

2.1.1 TUFCStats

Nyni na portélu UFCStatE{T_Z] existuje k datu 22. 12. 2021 zaznam k ptiblizné
5900 UFC zépasim, datujicim se od roku 1994. Ke kazdému zapasu patii
priznaky, jako je metoda ukonceni, celkovy Cas a pocet kol, ddle se zaznamenava
pocet a Uspésnost signifikantnich tidert plus misto kam tdery padaly a z jaké
pozice byly poslany, posledni sledované ukazatele jsou pokusy o takedown nebo
submisi — techniky souboje pouzivané na zemi. Vyse zminéné statistiky se
sleduji pro kazdé zdpasové kolo zvlast — celkové jde o pfiblizné 130 unikétnich
priznaku za zapas. U jednotlivych zapasnika se sleduji dalsi priznaky jako
celkova zapasova bilance, vyska a vaha zapasnikt, rozpéti rukou a zapasovy
postoj, v souctu 16 priznaki. Existuje nékolik neodbornych praci, zamérenych
na predikci UFC zépasi. Ctyfi z téchto prac vyuzivaji data scrapping
(automatizované ziskavani dat pfimo z webovych stranek) oficidlnich UFC
stranek. V pripadé zvoleni tohoto zplisobu stahovani dat, se lze jejich postupem
inspirovat.

2.1.2 Kaggle

»Kaggle je AirBnB pro datové védce — zde trdvi noci a vikendy. Je to davem
pohdneéend platforma, kterd pritahuje, vychovdvd, skoli a vyzjva datové védce
z celého svéta, aby resili problémy datové védy, strojového uceni a prediktivni
analyzy.“ [6] Jednou ze sluzeb poskytovanou Kaggle je sdileni datasetu vy-
tvorenych uzivateli, nad nimi lze pak samostatné pracovat, nebo se snazit
prekonavat a vylepsovat zadané tkoly k danym datasetim. Lze zde najit
nékolik datasetu vénujicich se MMA problematice, vétSinou jejich zdrojem jsou
také stranky UFCStats, ale kromé syrovych dat obsahuje i data predzpracovand
nékdy i spojend s jinymi zdroji. Ty nejzajimavéjsi jsou vypsany.

Prvni, nejspise nejpopularnéjsi MMA Kaggle dataset, je od uzivatele Raje-
eVWE, Obsahuje zpracovana i nepredzpracovana data také ze stranky Ufcstats.
Dataset byl naposled autorem aktualizovan pred 2 mésici (psané v kvétnu 2022),
navic autor poskytuje navod jak si data vlastnorucné aktualizovat pomoci
jednoduchého prikazu. Za zminku stoji priznaky, které popisuji zprimérovany

9http://statleaders.ufc.com/en/event
Ohttp://www.ufcstats.com/statistics/events/completed?page=all
Yhttps://wuw.dca.ca.gov/csac/forms_pubs/publications/unified_rules_2017.pdf
“http://ufcstats.com/
13https://github.com/shortlikeafox/tiger-millionaire/wiki
“https://github.com/vinaykanigicherla/mmapredict
https://github.com/WarrierRajeev/UFC-Predictions
https://github.com/jasonchanhku/UFC-MMA-Predictor
""https://wuw.kaggle.com/rajeevw/ufcdata
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2.2. Ostatni organizace

pocet tudert, kopti atd. vSech dosavadnich oponenti daného zapasnika. Dataset
v soucCasnosti popisuje 6012 zapasu pred jeho aktualizaci. Jedna se o vSechny
dostupné zapasy na ufcstats od roku 1993, v pfipadé pouziti tohoto datasetu
bych vynechal starsi zapasy, pfi kterych se doposud nepouzivala pravidla
Unified Rules of Mized Martial Arts.

Dataset uzivatele Mdabbert]¥| obsahuje ¢dsteéné zpracovand data. Je k nému
dostupny i repozitar s kompletni dokumentaciT_g-]7 autor zde pracuje na predikci
zapasu, se zamérenim na urceni ziskovych vitézu v pripadé, ze by na né vsadil,
k ¢emuz pouziva i sdzkové kurzy. Dataset nebyl v poslednich nékolika mésicich
aktualizovan, obsahuje zdznamy zapast od poloviny roku 2010 do tnora
2021. Celkové jde o 4896 zaznamt. Dataset obsahuje navic par zajimavych
priznakl — sdzkovy kurz, prazdnd aréna a rozdily nékterych metrik napriklad
avg_sub_att_dif: rozdil primérnych pokusi o submise obou zapasnikii. Neob-
sahuje ale informace o primérnych statistikdch oponentti. Oba zminéné datasety
zaznamenavaji lokaci probéhlého UFC vecera, bylo by zajimavé pridat priznak
doméci vyhoda (zapas se odehrdva v rodném mésté zapasnika) a sledovat jak
tato psychologicka vyhoda ovliviiuje vysledky.

Posledni zajimavy datasetP_U] obsahuje uz zpracovana a nejvice granulovand
data, ke kazdému zapasu popisuje 894 priznakt, jde o podrobné zpracované
statistiky jako jsou procentualni ispésnosti iidert a Casy stravené v jednotlivych
postojich rozdélené pro kazdé zdpasové kolo, dale pak informace o udalosti jako
je datum a misto konani. U nékterych priznaku, ale chybi zna¢né mnozstvi
dat, pfipadné vycisténi datasetu je na misté. Obsahuje 2318 zaznamu od roku
2013 do 2019, je tedy bohuzel zastaraly.

2.2 Ostatni organizace

Dalsi dvé nejvétsi MMA organizace Bellator a ONE neposkytuji tak detailni
statistiky jako UFC, k dispozici jsou velmi zakladni informace o predchozich
zapasech, které mé v rezii nékolik fanouskovskych stranek. Z nich je doména
SherdogF_TI uzivateli nejcastéji pouzivana, napriklad pro extrakc@@ dat.
Jako zdroj dat bych volil zminénou stranku Sherdog nebo dale MMA-
ORACLEF_I], obé nabizeji totozné statistiky pro vsechny dalsi organizace. Mezi
dostupné priznaky patii cas a metoda ukonceni zdpasu a dale dosavadni statis-
tiky o jednotlivych zapasnicich — vék, vdha, vahova kategorie a zapasova bilance
rozdélena podle zpusobu ukoncéeni. MMA-ORACLE disponuje vlastnim hod-
noticim algoritmem, poskytuje proto navic informace o zadpasnikovo umisténi

Bhttps://www.kaggle.com/mdabbert/ultimate-ufc-dataset
Yhttps://github.com/shortlikeafox/tiger-millionaire/wiki
2Onttps://www.kaggle.com/calmdownkarm/uf cdataset
2"https://www.sherdog.com/events
2Zhttps://github.com/seanpquig/betting-odds-analyzer
“https://github.com/fight-api/ufc-fight-api
2*https://mma-oracle.com/en/event/future/list/page-0
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2. ANALYZA ZDROJU

v jeho vahové kategorii, a v zemi za kterou zapasi, plus vede zaznamy o typu
submisi, pomoci kterych vyhral zapas.

2.3 Data sazkovych kancelari

Pro pozdéjsi srovnani a mozné pouziti v modelech budou dale potieba historické
sazkové kurzy. Pro tuto préaci je nejvhodnéjsi pouzit desetinny zplisob zapisu
kurzi. [7] T proto je jedna z nejlepsich variant vyuziti MMA zdznamt z webové
stranky BetMMA[QEI Konkrétni odkaz obsahuje prehledné serazené probéhlé
zapasové udalosti od dubna roku 2013 spolu s desetinnymi kurzy. Portal
neobsahuje podminky pouziti, a tak planuji data stahovat napodobenim GET
pozadavku ve vlastnim skriptu.

2.4 Diskuze vybéru dat

V praci jsou pouzity pouze zdznamy ze zapasu organizace UFC, k tomuto
rozhodnut{ mé vede kombinace vice faktori. Nizka granularita a znacné omezena
dostupnost statistik o minulych zapasech je problém, ktery maji vSechny
organizace kromé UFC, bude to pravdépodobné také duvod, pro¢ ve vSech
odbornych ¢lancich, snazicich se predikovat vysledky MMA zapasu, byly
doposud pouzita data pouze z UFC.

V nékterych pripadech by bylo velmi obtizné porovnat zédpasy rozdilnych
organizaci, i kdyz jsou velmi kvalitni — napriklad pravidla spolecnosti Rizin jsou
diametralné odlisnd — v Rizinu trva prvni kolo zapasu 10 minut, ptipadné nékdy
je zapas pouze na dvé 10minutova kola, to je skoro nesrovnatelné s normélnim
zapasem z hlediska vycCerpani zapasnikid. Rizin také povoluje tudery, které jsou
zakazané v ostatnich organizacich. Dalsim faktorem je kvalita zapasnikt pod
danou organizaci, i kdyz PFL patii mezi ty znaméjsi organizace s dobrym
fungovani, z pohledu fanouska MMA se da Tici, ze jde zatim o znatelné horsi
soutéz, nez u konkurence, nepiisobi v ni zadny svétovy zapasnik a ani vyslouzili
zapasnici z jinych organizaci nemaji zajem do téhle organizace prejit ke konci
kariéry. V uzsim vybéru byly zvazovany organizace UFC, Bellator a ONE FC,
patii mezi tTi nejvrcholnéjsi MMA soutéze. UFC ale stale velmi vycniva.

Porovnatelnost odlisnych zapast pod UFC, Bellator a ONE FC je také
faktorem, rozdily v porddani zdpasu a v pravidlech organizaci jsou znaéné. UFC
a Bellator se lisi hlavné v rozdilnych vahovych kategoriich a porddani turnajt.
UFC voli nadchazejici zapasy podle rozhodnuti z vyssich pozic, tak aby proti
sobé zapasili co nejatraktivngjsi souperi, kromé vyrovnanych Sanci je pro UFC
dtlezité udrzovat i déjovou linku, a tak zapasnik, ktery se dobfe medialné
prezentuje, m4 ¢asto véts{ Sance na zapas neZ jiny zapasnik, byt tabulkové
vyse postaveny. Bellator naopak organizuje zapasy dle turnajového systému,

2’nttps://www.betmma.tips/mma_betting_favorites_vs_underdogs.php?0rg=1
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kdy v jedné vahové kategorii poradéd souvisejici zapasy v nékolika navazujicich
vecerech, zapasnici postupuji v pyramidé nahoru a vitéz turnaje pak dostane
Sanci zapasit o titul Sampiona — tento systém je tabulkové spravedlivéjsi, ale
fanousci mohou piijit o vysnéné zapasy napt. dvou rivali. ONE FC pouziva
oproti UFC rozdilnou sadu pravidel a také jind kritéria pro rozhodovani
rozhodc¢ich v pripadé neukonceni zapasu pred limitem, jelikoz vétSina zapasu
kon¢i rozhodnutim, jedné se o dalsi faktor ovliviiujici rozdily mezi daty. Déle
ma ONE FC jina pravidla pro shazovani vahy pred zadpasem a maximalni
povolenou dehydrataci zapasniki — nedovoluje se tak drastické shazovani jako
v UFC a tim padem jsou efektivné vSechny vahové kategorie posunuté o jeden
stupen (zapasnik lehké vahy v UFC by patfil do velterové vahy v ONE FC).
Samozrejmé se jednd i o velké rozdily v kvalité MMA zapasniku, kdy UFC
reprezentuje naprostou svétovou Spicku, ktera je cilem i zdpasnikt z ostatnich
organizaci.

2.5 Analyza soucasného stavu reseni problému

V prvni préci[] jsou pouzitd data strojové stazena ze stranky UFCStatSFEI
a predzpracovana pro vyslednych 3 355 zaznamt o 134 priznacich. Dvé
nejvyznaméjsi metody pro predikei v této praci jsou rozhodovaci stromy a Gradi-
ent boosting, po pouziti téchto dvou technik bylo dosazeno predikéni ispésnosti
60,25 % a 61,22 % respektive. Autofi uznédvaji, Zze to neni velmi Gspésné
skore — v celém datasetu vyhrava zapasnik v ¢erveném rohu v 62,6 %, tedy
jediny priznak mé vétsi vypovidajici hodnotu nez aplikace predikénich mo-
delt. Kazdopadné je zpusob stahovani a predzpracovavani dat i samotného
pouzivani modeltu korektni a systematicky, a proto se jim budu inspirovat
v experimentalni ¢asti prace.

V dalsi praci[8] jsou data obdrzena od portélu FightMetric LLﬂ, v soucas-
nosti je dostupné pouze omezené verze, tento portal fungoval jako oficialni
poskytovatel UFC statistik, a jeho funkci pozdéji prevzal jiz zminény UFCStats.
Pracuje se s priblizné 1477 zaznamy (neni zminéno, zda nékteré byly po
predzpracovéani vyhozeny) o 895 priznacich, jde tedy o velmi granuldrni data.
Nejlepsi prediktivni model je zde Support Vector Machines (také SVM), dosa-
hujicich konstantni ispésnosti okolo 61 %, s maximem 62,8 %. Druhy nejlepsi
model je ndhodny les. Dale zapasnik reprezentujici ¢erveny roh vitézi dokonce
v 58,7 % zapasu — bylo by tedy vhodné data predzpracovat tak aby zastoupeni
vitézu bylo rovnomérné. Uziteény postieh ohledné predzpracovani: (. ..)the
highest correlations are with Round 4 and Round 5 features, since msot fights
do not have Round 4 and Round 5. To deal with this sparsity, we summed the
respective features of each round. Finally, we then attempt to half the numbers
of features again, by taking the ratio of features from red and blue side fighters.”

2nttp: //ufcstats.com/statistics/events/completed
*"https://fightmetric.rds.ca/events/completed
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Préce Lachlan P. James[9] se nevénuje samotné predikci vysledku, ale
identifikaci nejvice vypovidajicich pfiznaka. V préaci se ale stejné musely
pouzit zapasové statistiky, zde 236 zdznami o 11 ptiznacich, stazené z portalu
FightMetric LLS. Podobné jako v nize zminéné praci se z 11 souctovych
priznaki vytvorily priznaky popisujici miru zavislosti danych technik na case

vvvvv

vvvvvv

kone¢ny automat. Ve vysledcich se nejcastéji objevuje aktivita grapplingu (tedy
tspésné provedeni technik na zemi, jako je posunuti ze do vyhodnéjsi pozice),
spolu s presnosti technik (pomér tispésnych manévri ku pokustim o né). Oproti
tomu hrubé mnozstvi ustédienych tudert apod. se v rozhodovacich stromech
vysoko nevyskytuje. ,The decision tree partitioning also reveals the highly
technical nature of MMA activity across both modes of combat. In particular,
the accuracy of strikes and takedowns, in addition to strikes landed per minute,
which are representative of successfully executed techniques, were featured in
the model.“ Nicméné stoji za zminku, ze vyssi vaha grapplingovych technik
muze byt dédna popularitou tohoto pristupu v dobé zapast, ze kterych data
pochézi. V soucasnosti se ale nejvyhodnéjsi soubor technik mohl zménit na
postoj, mozna by bylo vhodné zdznamy ovahovat podle jejich data konani tak,
aby cerstvéjsi zapasy byly dulezitéjsi, a tim vice reprezentovaly soucasnou
strategii.

Posledni zminény ¢lanek Jeremiah Johnson[I0] se vénuje predikei vysledki
podle metod matematické statistiky, hlavné logistické regrese. Vysledné po-
znatky mimo jiné objasnuji uzite¢nost ruznych typu piiznakt. Do prvni ka-
tegorie spadaji podle autora tzv. souctové priznaky, ty oznacuji jednoduse
statistiky, u kterych se d& v jednotkach spocitat kolikrat za zapas pripad
nastal. Jde napt. o pocet ustédienych uderti, pocet tspésnych takedownt
a podobné. Z téchto priznaku a nékolika dalsich informaci (celkova délka
zapasu atd.) lze pak odvodit druhou kategorii ptiznaku — ty popisujici ur¢itou
uspésnost zapasnikovych technik. Jde tedy o procentualni tspésnost, napriklad
pomér uspésnych uderd. Déle statistiky tspésnosti za minutu, napriklad rozdil
uderti za minutu obou zdpasniki. A také statistiky tispésnosti urcitych technik
v pomeéru ku souvisejici (hlavné predchézejici) technice, tam patii kupiikladu
pomér zapasnikovo aktivity na zemi ku vSem tuspésnym takedownim v zapase.
7 vysledkua vyplyva, ze logisticka regrese dosahuje nejlepsich vysledku, pokud
jsou do celkového modelu zarazeny obé dvé kategorie priznaki. Tento zavér
podporuji i vysledky predchozi studie, proto by bylo vhodné v datasetu pouzit
urcité priznaky z druhé kategorie.

Na zdkladé zminénych ¢lanku a svych znalosti o sportu jsem se rozhodl pro
nasledujici postupy pfi tvorbé vysledného modelu. Statistiky budu stahovat
rucné pomoci vlastniho skriptu z portalu UFCStat@ jde o nejcastéjsi zpusob,
ktery umoznuje individualni manipulaci. Data budu stahovat od dubna roku

2nttp://ufcstats.com/
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2013, konkrétné vecera UFC 159, to kvili synchronizaci s dostupnymi sdzkovymi
kurzy, jak je zminéno v sekci Navic, jak zminuje ¢lanek Hitkul a spol.[8], vice
granularni data jsou dostupna az po roce 2012, coz jsem si ovéril vlastni inspekei
dat, jde hlavné o Casté chybéjici hodnoty u detailnich statistik zapasniki.
Predzpracovani stazenych dat a transformace priznaki je popsana v kapitole
[ zde zminim nutnost rozhodnut{ se, zda vybalancovat vyskyt po¢tu vyher
u zapasniki v ¢erveném a modrém rohu. Jelikoz je zpravidla favorit zapasu
v ¢erveném rohu, v zavislosti na volbé datasetu vyhravaji tito zdpasnici v 56,7 %
az 62,6 % pripadech. Po konzultaci jsem se ale rozhodl rozlozeni v datasetu
ponechat, misto vybalancovani tak, aby obé strany mély v pruméru 50 %
zastoupeni vitézstvi. Misto toho se soustfedim na nalezeni takového modelu,
ktery bude mit vysokou senzitivitu (viz. sekce pro zapasniky v modrém rohu
— takovy model bude ¢astéji spravné predikovat podcenované vitéze a tim pddem
bude i vyhodnéjsi pro pripadné budouci sdzeni. Predikéni modely, se kterymi
budu pracovat, jsou nahodné lesy, logistickd regrese, SVM (Support Vector
Machines, metoda podptirnych vektori), XGB klasifikator a MLP (Multi-layer
Perceptron, vicevrstvy perceptron, uméld neuronovd sit). Divodem zvoleni
téchto modeli je vyssi predikéni ispésnost ve zminénych pracich, a také celkova
uspésnost a robustnost v praxi. U modelt ndhodnijch lest, logistické regrese,
XGB Klasifikatoru a SVM (pokud pouziji linedrni jadro), je také vyznamna
moznost zobrazeni dilezitosti jednotlivych priznaki. Prace s modely je popsana

v sekci (5.2
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KAPITOLA 3

Popis dat

V této kapitole popisi zvolena data, se kterymi budu dale v praci manipulovat
a vychazet z nich. Data byla stazena vlastnimi skripty.

3.1 Zaznam o zapase

Nejdrive popisi zaznamy o jednotlivych zapasech stazenych z portdlu UFCStats.
Data jsou ve forméatu jednoduché tabulky s vice sloupci — obsahuje detailni
zapasové statistiky pro zdpasniky v ¢erveném i modrém rohu, jména obou
zépasniku (slouzi také jako identifikdtor), zpusob, ¢as ukonceni a formét zdpasu,
datum a vitéze. Stazeny dataset obsahuje 4226 zdznam.

Kromé zminénych statistik se v datech nachézi jesté sloupce popisujici
sloupec Sig. Str., jde o Head, Body, Leg, Distance, Clinch, Ground.
Ty jsou ve stejném formatu jako Sig. Str. a jen upfesnuji, kam tudery padaly
a zda se zapasnici nachazeli v postoji nebo na zemi.

3.2 Zaznam o zapasnikovi

Data jsou opét stazena z portadlu UFCStats ve formatu tabulky. Sloupce
nyni popisuji pouze jméno bojovnika, jeho vysku a rozpéti pazi mérenych
v palcich, vahu v librach a datum narozeni. Portal dale poskytuje numerické
statistiky zdpasnikovo primérnych signifikantnich tdera apod. ze vSech jeho
probéhlych zapast, pro predikéni acely jsou tyto statistiky vhodné pouze pro
odhad budouciho zapasu. Stejné statistiky, ale relevantni pro kazdy zdznam
zv1ast (popisujici priméry ze vSech predchazejicich zapast), si vytvarim sdm
béhem predzpracovani datasetu, proto zde nejsou ukladdany. Oproti zadpasovym
zdznamum se zde vyskytuje zna¢né vice chybéjicich hodnot. Dataset obsahuje
zédznamy o 3742 zapasnicich.
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3.3. Séazkové kurzy

3.3 Sazkové kurzy

Jednotlivé sadzkové kurzy na zapasy, stazené z portélu BetMMA@ Kurzy jsou
v desetinném formatu pripojovana k odpovidajicim zapasim béhem samotného
stahovani pomoci skriptu. Oproti zdpasovému datasetu zde chybi lehce pies
1100 zaznam?.

2onttps://wuw.betmma.tips/mma_betting_favorites_vs_underdogs.php?0Org=1
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KAPITOLA 4

Prace s daty

Tato kapitola popisuje pouzité nastroje a postup pro stazeni a zpracovani
zvolenych dat do vysledné formy, kterd bude pouzita v predikénich modelech.

4.1 Pouzité nastroje

Vsechny operace stazeni a zpracovani dat byly provedeny v programovacim
jazyce Python, verze 3.7.11, pomoci vlastnich skript.

Pro automatizované stahovani dat pomoci skriptu bylo pouzito vyvojové
prostiedi (IDE) PyCharm od spolecnosti JetBrains. Duvodem jsou moznosti
debuggovani a kontroly kédu v redlném case, tyto funkcionality jsou uzitecné
pri parsovani statistik z mechanicky stazenych HTML reprezentaci stranek
UFCStats.

Pro nésledné zpracovani dat do finalni podoby, a i provadéni experimenti
nad nimi, byl pouzit nastroj Jupyter notebook. Jedna se o aplikaci spousténou
ve webovém prohlizec¢i, kterd poskytuje zakladni funkcionality vyvojového
prosttedi (chybi napfiklad kontrola kédu v redlném case), ale navic umoznuje
spustit kéd a zobrazit vystupy po volitelnych blocich, a prehledné cely postup
komentovat v Markdown jazyce.

4.1.1 Knihovny
Seznam nejdilezitéjsich Python knihoven pouzitych v préci:
e Requests — Standardni knihovna pro HTTP pozadavky. Zde pouzita pro
stazeni HTML soubort zapasovych a sazkovych statistik pomoci GET

pozadavku.

e BeautifulSoup — Knihovna umoznujici prochézeni a ziskdvani konkrétnich
struktur ze stazenych HTML soubort.
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e Pandas — Knihovna pro snadnou a vykonnou praci s daty, souvisejicimi
datovymi strukturami a naslednou datovou analyzu.

e NumPy — Knihovna poskytujici snadno pouzitelné matematické operace,
zejména nad seznamy, vektory a maticemi.

o Scikit-learn — Knihovna zahrnuje vétsinu technik strojového uceni, klasi-
fika¢ni i regresni modely, dale funkce pro predzpracovani, transformaci
a vybér dat i modelt.

4.1.2 Hardware

Prakticka ¢ast prace byla provedena na notebooku s témito parametry:

Vyrobce a ndzev notebooku: HP Pavilion 15

Operacni systém: Windows 10 Home

Procesor: Intel Core i5-7300HQ

Grafické karty: NVIDIA GeForce GTX 150, Intel HD Graphics 630
RAM: 8 GB

Pevny disk: 128 GB SSD M.2 + 1 TB HDD

4.2 Stazeni dat

Data byla stahovana ze dvou zdroju, za prvé z hojné zminovaného portalu
UFCStats. Zde se stahovaly nejdiive statistiky o prubéhu jednotlivych zapast
a poté informace o jednotlivych zapasnicich. Béhem stahovani zapasovych dat
k nim byly soubézné ptripojovany odpovidajici sazkové kurzy stazené z portalu
BetMMA. Konkrétni popis jednotlivych statistik a poCty zdznamu jsou popsany
v kapitole

Nejdiive byl pomoci HTTP pozadavku z knihovny Requests stazen HTML
soubor reprezentujici strukturu webové stranky se statistikami. Poté, za pouziti
nastroji z BeautifulSoup, byly vyparsovany cilené informace, které byly nejdtive
uklddény v paméti do datovych struktur seznami nebo slovnikt, a ty se
nakonec ulozily na disk v CSV (Comma-separated values, hodnoty oddélené
¢arkami) formatu. Vystupem stahovéani jsou dva datasety, jeden popisujici
zépasy, a druhy popisujici samostatné zapasniky. Jelikoz skript nebyl nijak
optimalizovédn (béh na vice vldknech v jednom procesoru) a obsahuje vnorené
stahovani sazkovych kurz béhem stahovani zdpasovych detaili, jeho béh trval
necelé dvé hodiny.

4.3 Tvorba finalniho datasetu

Tvorba findlniho datasetu se nachézi na prilozeném CD v Jupyter notebooku
Preprocess.ipynb, ve kterém jsou i podrobné popsany vSechny kroky. V této ¢asti

vvvvvv
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dataset obsahuje 2944 radkt, zapast, a 81 sloupct, tedy priznakt vcetné
predikované proménné. Dataset je na CD ulozen jako final.csv.

Prvnim krokem je inspekce stazeného datasetu a provedeni zakladnich
kroku pro pouziti dat v predikénich modelech jako je sjednoceni chybéjicich
hodnot do stejného formatu (zde reprezentoviany pomlckami) a odstranéni
nevhodnych zédznami, napriklad zapast, které skoncili diskvalifikaci jednoho
ze zapasniki. Déle pak je nutné prevést kategorické priznaky na jejich bindrni
reprezentaci pomoci takzvanych dummy ptiznakt a prevod nékterych dalsich
priznakt napf. cast v minutach a vtefinidch na vteriny, kurzii v desetinném
formatu na procentudlni hodnoty a podobné. Z priznaku ve formatu 10 of 15
(10 uspésnych pokusi z celkovych 15, naptiklad u pocti tdert) jsem vytvoril
dva nové priznaky, jeden popisuje celkovy pocet pokusu a druhy procentudlni
uspésnost z celku.

Jednim z hlavnich krokid predzpracovani je transformace zapasovych ptizna-
kt tak, aby kazdy zdznam zdpasu neobsahoval statistiky popisujici to, co se
v zapase udalo, ale misto nich byly primérné hodnoty ze vSech predchozich
zapasu pro oba odpovidajici zapasniky. Diky této transformaci se z datasetu
musi odstranit vSechny zdznamy ve kterych zapasi novacci, jelikoz ti nemaji
v datech zddné predchozi statistiky, které by Sly zprimeérovat.

Dale je potfeba doplnit chybéjici hodnoty, zde se jedna o vysku, vahu
a rozpéti pazi zapasnikl a pak chybéjici sazkové kurzy u priblizné jedné ¢tvrtiny
zapasu. Pro oba druhy hodnot jsem zvolil doplnéni pomoci metody KNN Impu-
tev{ﬂ7 ta doplnuje hodnoty na zakladé podobnych hodnot u nejblizsich sousedu
v podprostoru priznakt. Miry zapasniki dopliuji timto zptsobem na zakladé
predpokladu, Ze v podprostoru priznaku reprezentujicich rozméry zapasniki, by
se méli podobné stavéni (podobny typ postavy) zapasnici nachdzet blizko u sebe.
Proto je i doplnéni provedeno nad podmozinou datasetu, ktery obsahuje pouze
priznaky vyska, vaha a rozpéti pazi, a poté jsou doplnéné hodnoty vlozeny
zpét do puvodniho datasetu detailii samostatnych zapasniki. Po konzultaci
je toto doplnéni provedeno uz v samotném notebooku Preprocess.ipynb pred
rozdélenim na trénovaci a testovaci mnoziny, je to z divodu povahy dat, kdy
by pri pozdéjsim doplnéni KNN Imputer doplnil hodnoty podle jinych vazeb,
nez je pouze podobny typ postavy. Doplnéni sdzkovych kurzu popisuji déle
v sekei BTl

Zminuji také vytvoreni novych priznakt Win Streak (pocet aktudlnich
vitézstvi v fadé) a Age (vék zapasnika v dobé konani zdpasu). Dale jsem
také pouzil diskretizaci dat pro vytvoreni nového priznaku, ktery by mél
popisovat, zda se zapasnik specializuje na boj v postoji nebo na zemi, toho
jsem dosahl analyzou percentili u priznakt popisujicich pocet zasazenych udert
v postoji a doby drzeni protivnika v dominantni pozici na zemi. V prubéhu
priace nad datasetem jsem sem také musel vyporadavat s odlehlymi hodnotami

3%nttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/
sklearn.impute.KNNImputer.html
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a nezvyklostmi, zde naptiklad slo o 5 part zapasnikil se stejnymi jmény, ty
jsou pouzity jako unikatni identifikator, a proto mohlo dojit k promichani
hodnot béhem transformaci priznakt. Priznak popisujici vahu zédpasnikiu jsem
se rozhodl do datasetu nezahrnout, jelikoz zapasy se odehravaji ve stejné
vahové kategorii, a tedy vdha obou zépasniki je pro kazdy zdznam totozna. Ve
finadlnim datasetu je zastoupeni predikované proménné 56,76 % pro vitézstvi
zapasnika v ¢erveném rohu.
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KAPITOLA 5

Experimenty

V této kapitole popisuji praci nad jiz zpracovanym finalnim datasetem, vyhod-
noceni vysledkt jednotlivych prediktivnich modelt a porovnani s tspésnosti
ziskanych sazkovych kurzu.

5.1 Evaluace modelu a rozdéleni dat

Pro uréeni kvality jednotlivych modelt zjistuji predikéni presnost a senzitivitu.
Terminologie typu predikei pro vypocet téchto veli¢in je nasledujici (v zdvorkach
uvadim anglické znaceni). Mezi skutecné pozitivni (TP) patii zéznamy kdy jsou
spravné predikovani vitézové z modrého rohu, analogicky skutecné negativni
(TN) jsou spravné urceni vitézové z rohu ¢erveného. Jako falesné pozitivni
(FP) vysledek, je zde oznac¢ovéna predikce vitézstvi zdpasnika v modrém rohu,
kdy ale ve skutecnosti vyhral zdpasnik z cerveného rohu, opak se nazyva
jako falesné negativni (FN) vysledek. Nize jsou uvedeny vzorce pro sledované
hodnoty, podrobnéji viz. ¢lanek Baratloo a spol.[11]

skutecné pozitivni 4+ skutecné negativni

Presnost =
vSechny predikce

L skutecné pozitivni
Senzitivita =

skutecné pozitivni + falesné negativni

Korektni porovnani dspésnosti jednotlivych modelu je dulezitou soucasti
ziskani kvalitni findlni predikce. Finalni dataset obsahuje 2944 zaznami,
nicméné pouze u priznaki reprezentujicich sazkové kurzy v daném zapase chybi
pres 600 kurzi, tedy dataset, ktery mé kompletni nedoplnéné kurzy (predikce
sédzkovych kancelaii) obsahuje 2308 zaznamu. Jelikoz chci z dat vytézit co
nejvice informaci, na trénovani zvolenych modelu pouziji vétsi dataset. Po
vybrani a doladéni finalniho modelu, porovnam jeho predikéni ispésnost i na
mensim datasetu bez imputovanych hodnot. To zaroven umozni porovnat
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findlni predikce s predikcemi sazkovych kancelari. Jako predpokladaného vitéze
zapasu podle predikei sdzkovych kancelari oznacuji toho zédpasnika, na kterého
je vypsan priznivejsi sazkovy kurz, proto zde nelze pouzit imputované hodnoty,
ale pouze ty vypsané kancelaremi.

7 vétsiho predzpracovaného datasetu, ktery je pouzit k trénovani modeli,
byly vytvoreny dvé mnoziny zaznamu, trénovaci a testovaci. Misto vytvoreni
i tfeti, valida¢ni mnoziny je zde k ladéni hyperparametra a ziskani ispésnosti
modela pfi trénovani pouzita Scikit-learn funkce cross_val_score, ktera im-
plementuje rozdéleni kiizovou Validacﬁ JelikoZ pocet zdznamu v datasetu
se pohybuje alespon v radech tisici, a kvuli mensi vypocetni narocnosti, je
pti kiizové validaci zvoleno vychozi rozdéleni na 5 podmnozin, viz. ¢lanek
Marcot[I2]. Rozdéleni bylo ndhodné provedeno v poméru 80 : 20 pro trénovaci
a testovaci mnoziny respektive. Pti praci s jednotlivymi podmnozinami, je
dulezité dbat na spravné rozdéleni dat, tak aby do testovaci sady nebyly
zaneseny zadné zavislosti z trénovaci sady. Po rozdéleni jsem samostatné na
trénovaci a testovaci mnozinu pouzil metodu KNN Impute@ ktera doplnila
chybéjici sazkové kurzy. Dale byly také z obou mnozin pomoci tiidy Stan-
dardScaler vytvoreny dalsi 2 datové sady, které obsahuji strandardizovana
datalz_?’l Testovaci statickd mnozina dat je pouzita ke kone¢nému ohodnoceni
kazdého jednotlivého modelu po vybrani nejlepsich hyperparametra béhem
krizové validace, to simuluje realné pouziti na budoucich datech. Nasledny
vybér nejlepsiho findlnitho modelu je proveden porovnanim vysledkia pravé nad
testovaci mnozinou.

5.2 Klasifikac¢ni modely

Klasifika¢ni modely, se kterymi zde pracuji jsou ndhodné lesy, logistickd re-
grese, SVM (Support Vector Machines, metoda podpurnych vektoru), XGB
klasifikdator a MLP (Multi-layer Perceptron, vicevrstvy perceptron, uméld neu-
ronov4 sit). Zde nastinim jejich podstatu, dulezité hyperparametry, které v
praci ladim a poznatky pri trénovani model.

5.2.1 Nahodny les

Prvni pouzity model je ndhodng les, ten patii mezi takzvané ensemble metody,
kdy vysledny model je tvoren z vice slabsich modelt, zde z rozhodovacich
stromi. Konetnd predikce je tvorend z primeéru hlasovani jednotlivych stroma.

Zvolené hyperparametry k ladéni:

3Thttps://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html#cross-
validation

Shttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/
sklearn.impute.KNNImputer.html

“Jhttps://scikit-learn.org/stable/modules/preprocessing.html#preprocessing-
scaler
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e n_estimators — Pocet rozhodovacich stromi, ze kterych je model sestaven.

e criterion — Funkce posuzujici kvalitu rozdéleni dat na dvé podmnoziny,
podle urc¢ité hodnoty vybraného piiznaku. Tato funkce je soucasti rozho-
dovacich stromi.

o max_depth — Nejvyssi moznd hloubka jednotlivych rozhodovacich stroma.

o mazx_features — Mnozstvi priznaki, které zohlednit pti hledani nejlepsiho
mozného rozdéleni dat na dvé podmnoziny.

Strandardizace dat nemé u tohoto modelu znac¢ny vliv, vysledky predikci
jsou skoro totozné.

5.2.2 Logisticka regrese

Dulezity model, ktery se pouziva k predikcim kategorickych proménnych.
Vyuziva logistickou funkci neboli sigmoidu, tak aby se jeji vystup pohyboval
v rozmezi od 0 do 1.

Zvolené hyperparametry k ladéni:

e (' — Takzvana mira regularizace. Cim je tato hodnota nizsi, tim méné
priznaki je zvoleno k dalsim operacim nad nimi, to snizuje riziko preuc¢eni
modelu.

e solver — Algoritmus pouzity pfi optimalizaci modelu, tedy snaze konver-
govat k TeSeni.

e fit_intercept — Zda se ma v rozhodovaci funkci pouzit urcitd konstantni
hodnota (neboli intercept ¢i bias).

e max_iter — Maximalni mozny pocet iteraci, nez by mél solver zkonvergo-
vat.

V prabéhu ladéni hyperparametru jsem zkusil zvysit priznak max_iter, je-
likoz ¢asto testované modely nedosahly konvergence. Zvyseni pomohlo a nejlépe
predikujici modely zde maji maz_iter nastaveny na vyssi hodnotu. Standardi-
zace data zde pomohla a diky ni model dosahl priblizné o 2% vyssi predikéni
presnosti.

5.2.3 Support Vector Machines

Zkracené SVM, Cesky se tento model da také nazvat jako metoda podptirnych
vektori. Model primo hledd nadrovinu v prostoru priznaku, kterd oddéluje
predikované tiidy a pracuje s body lezicimi blizko u této nadroviny (body se
nazyvaji podpurné vektory). Zde jsem po vice bézich experimentu pouzil dvé
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implementace, LinearSVC a SVC, obé z knihovny scikit-learn. SVC' imple-
mentace umoznuje v algoritmu pouzit jina jadra, nez pouze linedrni. Po mych
pokusech, vsak i zde linearni jadro dosahovalo znacné lepsich vysledki nez rbf
a sigmotid jadra, proto jsou ve finalnim notebooku vynechana.

Zvolené hyperparametry k ladéni:

o (' — Hodnota miry regularizace, totozné jako u logistické regrese [5.2.2]
e penalty — Norma slouzici k vypoctu penalizace.

e dual — Urcuje jakou formulaci feseného problému ma algoritmus poéitaﬂ

Nestandardizovand data jsem u implementace SVC ve findlnim notebooku
vynechal, kvuli zna¢né delsi dobé vypocttu a konstantné horsim vysledkium.
Vysledky predikei jsou ale jinak priznivé, nejlepsich dosahuje LinearSVC model
nad standardizovanymi daty.

5.2.4 XGBoost klasifikator

XGBoost patii také mezi ensemble metody, a stejné jako ndhodny les je tvoren
z rozhodovacich stromu. Jako jediny z pouzitych modelll pro tento model
neexistuje implementace v knihovné scikit-learn, misto toho je pouzita knihovna
zgboost. Tento model, dosahuje vSeobecné velmi dobrych vysledku, efektivné
pracuje s paméti a vnitfnimi vypocty a dokaze pracovat i s chybéjicimi daty.
Standardizace dat nema na vysledky modelu vliv, v notebooku jsou ponechany
predikce nad obéma variantami dat, a lze vidét, ze vysledky jsou naprosto
totozné. Kvili poc¢tu zvolenych hyperparametrti k ladéni zabralo trénovani
modelu nejdelsi dobu, ptiblizné 45 minut.

Zvolené hyperparametry k ladéni:

e gamma — Minimélni nutné snizeni chyby nutné k dalsimu rozdéleni listu
ve stromu. Cim vyss$i hodnota, tim konzervativnéjsi algoritmus bude.

o learning_rate — Po jak velkych krocich se maji aktualizovat vahy priznaki
z vystupi jednotlivych stromt. Slouzi k vétsi opatrnosti algoritmu, tedy
zabranéni preuceni.

e max_depth — Nejvyssi moznd hloubka jednotlivych rozhodovacich stroma.
e n_estimators — Pocet rozhodovacich stromt, ze kterych je model sestaven.

e reg_alpha — Regulariza¢ni hodnota, snizuje slozitost modelu a tim pomaha
zabréanit jeho preuceni.

34http://www.adeveloperdiary.com/data-science/machine-learning/support-
vector-machines-for-beginners-duality-problem/
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5.2.5 Vicevrstevny perceptron

Anglicky Multi-layer Perceptron, MLP, jednd se o jeden z nejvice pouzivanych
typlt umélé neuronové sité. Sklada se z vice vypocetnich jednotek zvanych
neuront, které jsou propojeny tak, ze prijimaji vystupy z predchozich vrstev
a posilaji své vysledki do vrstev nasledujicich. Dokéze rozpoznat velmi slozité
vztahy i v mnohorozmérnych prostorech dat. Sestaveni perceptonu do konecné
podoby, tedy rozpoznani skrytych stavi, se déla béhem takzvaného uceni
sité pomoci zpétného sifeni chyby. Nevyhodou je absence moznosti zobrazeni
nejvice vypovidajicich priznaka po natrénovani modelu, je to kvili slozité
vnitini reprezentaci vztahiu.

Zvolené hyperparametry k ladéni:

hidden_layer_sizes — Pocet neuronu v jednotlivych skrytych vrstvach.

e activation — Aktivaéni funkce pro skryté vrstvy.

e alpha — Regularizac¢ni hodnota, snizuje slozitost modelu a tim pomaha
zabréanit jeho preuceni.

e learning_rate_init — Hodnota pouzita pri aktualizaci vah jednotlivych
vystupt béhem uceni.

e learning_rate — Zda zustane hodnota aktualizace vah konstatni, nebo se
bude ménit v zavislosti na pribézné chybé modelu.

e maz_iter — Maximalni pocet béhti uceni, takzvanych epoch. Kolikrat
muze byt kazdy datovy bod pouzit pro u¢eni modelu.

U tohoto modelu jsem nejcastéji ménil hodnoty moznych kombinaci hy-
perparametru. V prvnich bézich uceni jsem pouzival hlubsi a Sirs$i vrstvy
u parametru hidden_layer_sizes, ktery reprezentuje pocet neuroni ve skrytych
vrstvach sité. Poté jsem zjistil, Ze napiiklad sif s jednou skrytou vrstvou
0 20 neuronech dosahuje priznivéjsich vysledki. Také jsem zkusil zvysit lear-
ning_rate_init, jelikoz obcas model nekonvergoval po dosazeni mazx_iter (také
zvétseno). A naposledy jsem zménil vychozi solver na sgd, tedy optimalizaci vah
pouzivanych k uc¢eni modelu pomoci gradientniho sestupulﬂ Sit natrénovand
na nestandardizovanych datech ve vSech pripadech predikuje stejny vysledek,
tedy je nepouzitelnd. Naopak po standardizaci dosahuje tento model velmi
dobrych vysledki.

3nhttps://towardsdatascience.com/stochastic-gradient-descent-clearly-
explained-53d239905d31
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5.3 Porovnani vysledki modela

Obé sledované statistiky vypocitavam nad daty z testovaciho datasetu. Presnost
modelu se pohybuje od 57,3 % do 64,8 %. Vysledky natrénovanych modeli jsou
zapsané v tabulce

nim linedarni SVM, oba modely predikuji nad standardizovanymi daty. Nej-
lepsi nalezené hyperparametry jsou nasledujici pro percepton: solver=’sgd’,
maz_iter=200, learning_rate_init=0.003, learning_rate=’constant’, hidden_la-
yer_sizes=(20,), alpha=0.0001, activation="tanh’. Pro SVM pak: penalty="12’,
dual=False, C=0.001. Standardizace dat pomohla k lepsi presnosti o jednotky
procent ve vSech ptipadech. Je zajimavé, ze vicevrstevny percepton natrénovany
na nestandardizovanych datech se umistil jako nejhorsi model, jelikoz v 99 %
predikuje stejnou tridu. XGBoost klasifikdtor se umistil predposledni i pres to,
ze ladéni jeho hyperparametri jsem vénoval zvySenou pozornost.

Model ‘ Standardizovana data ‘ Presnost ‘ Senzitivita
Vicevrstevny percepton Ano 64,85 % 49 %
Linedrni SVM Ano 64,51 % 48 %
Linedrni SVM Ne 63,83 % 45 %
Logistické regrese Ano 63,66 % 45 %
SVM (jind implementace) Ano 63,66 % 44 %
Néhodny les Ano 63,15 % 37 %
Néhodny les Ne 62,13 % 33 %
Logistickd regrese Ne 61,29 % 44 %
XGBoost klasifikdtor Bez rozdilu 59,59 % 43 %
Vicevrstevny percepton Ne 57,38 % 2%

Tabulka 5.1: Sefazené vysledky vSech modela

5.4 Zkoumani predikci nejlepsich modeli

vvvvv

aspésnost na mensim datasetu, ktery neobsahuje uméle doplnéné hodnoty.
Pouzil jsem jak vicevrstevny percepton, tak linedrni SVM kvili velmi podobnym
vykonum, a také diky moznosti SVM modelu zobrazit nejvice vypovidajici
priznaky.

Postup rozdéleni dat, trénovani a otestovani tspésnosti byl totozny jako pri
préci s ostatnimi modely a je také popsan v notebooku Fxperiments.ipynb. Dale
jsem také porovnal tato testovaci data s predikcemi na zakladé sdzkovych kurzi.
Vysledky jsou popsany v tabulce Ukézalo se, ze oba modely pracuji nad
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5.4. Zkoumani predikci nejlepsich model

neimputovanymi daty jesté 1épe, nez nad plvodnim datasetem. Oba dosahuji
presnosti okolo 66 % a senzitivita perceptonu ¢inf celych 58 %.

Pozoruhodnéjsi je vsak tspésnost predikce Cisté na zakladé sazkovych kurzi,
ta dosahuje 67 %. D4 se tedy Tici, ze findlni model, ktery se sklada z dat
sazkovych kurza i dalsich predzpracovanych dat, neni presnéjsi nez predikce
ze samotnych kurzi. V potaz se nicméné musi vzit i hodnota senzitivity pro
vitézstvi zdpasnika v modrém rohu, ta je stale vyssi u predikci obou zvo-
lenych modeli, tedy modely 1épe odhaduji vitézstvi u zpravidla podcenovanych
zapasniki. Tato schopnost je uziteénd napriklad pro realné sdzeni na vitéze.

7 grafu ktery zobrazuje nejvice vypovidajici priznaky podle SVM, lze
zlepseni modelu pri praci s daty bez uméle doplnénych kurzt. Dalsi v poradi
podle dilezitosti jsou ptiznaky popisujici vék bojovnika v den zapasu a také
pocet pokusit o takedown, tedy snaha dostat protivnika na zem. Z dalsich
typu priznaki objevujicich se v grafu nelze jednoznacné usoudit, jaky styl boje
ma nejveétsi dopad na vitézstvi. Mohu ale jednozna¢né doporucit vytvoreni
priznaku Age.

Model Standardizovand data | Pfesnost | Senzitivita
Sazkové kurzy 67,09 % 52 %
Vicevrstevny percepton Ano 66,01 % 58 %
Linedrni SVM Ano 65,80 % 54 %

vvvvvv

Blue_Reach
Red_Method_TKO-Doctor'sStoppage
Red_strategy ground
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Obréazek 5.1: 15 nejvice vypovidajicich priznaka pro predikei
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V préci se zabyvam predikci vitézu profesionalnich MMA zapasu. Hlavni
Casti reserSe bylo popsat nejvyznamndéjsi MMA organizace a najit vhodné
zdroje o probéhlych zapasech v jednotlivych organizacich. Nékteré zdroje se
povedlo najit, ale také jsem zjistil, ze i vyznamné organizace neposkytuji
snadno dostupné statistiky a casto existuji jen velmi omezené zaznamy nebo
pouze amatérsky vytvorené datasety, napriklad na doméné Kaggle. Proto jsem
se rozhodl provést predikce pouze nad daty z organizace UFC, a k tomu vyuzit
strojové stazeni dat z oficidlnich stranek UFC statistik. Také jsem vybral
vhodny zdroj historickych sazkovych kurzii na probéhlé UFC zapasy.

Dale jsem provedl resersi existujicich praci zabyvajicich se také predikci
MMA zépast. Jelikoz je MMA relativné ¢erstvy sport, neexistuje velké mnozstvi
odbornych publikaci na toto téma. Nékolik existujicich je nicméné predstaveno
a popsano, diuraz je kladen na pouzité klasifika¢ni modely a tispésnost pro-
vedenych predikci. Pri resersi jsem zjistil, ze zapasnik nastupujici do zapasu
v Cerveném rohu je zpravidla o¢ekavany vitéz a v datasetech vyhréavaji tito
zapasnici znatelné Castéji. Proto byl pri vybéru vhodného finalniho modelu
kladen diraz na vysokou tspésnost pri predikovani vitéze z modrého rohu.

Prvni cil praktické ¢asti byl ziskdni vSech nutnych dat a jejich pfedzpraco-
vani do vhodné podoby. Zapasova data i sazkové kurzy byly stazeny bez
problémt napodobenim GET pozadavki ve vlastnich skriptech. Predzpracovani
také probéhlo priznivé, dilezité bylo takzvané doménové porozuméni. Hlavni
bylo transformovat data tak, aby statistiky k danému zdpasu nepopisovaly to,
co se odehrédlo béhem zapasu, ale misto toho obsahovaly primérné statistiky
ze vsech doposud probéhlych zdpasu pro oba ziucastnéné zapasniky.

Posledni cil byl uz samotné vytvoreni findlntho prediktivniho modelu
a otestovani jeho kvality. Na zakladé reSerse existujicich praci jsem vybral
5 vhodnych modelt a ty nasledné trénoval a ladil na ziskanych datech. Model
se vytvorit podarilo, a jeho vysledky povazuji za obstojné. klasifikacni presnost

vvvvvv

model je vicevrstevny percepton s presnosti 66,01 %. Nicméné i zde je prostor
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ZAVER

pro zlepseni. Umélé doplnéni chybéjicich hodnot sdzkovych kurzt se ukézalo
jako skodlivé pro predikéni schopnost modelu, a jednoduché predikce pouze na
bych se zaméril na ziskani vétstho mnozstvi dat, pripadné na robustnéjsi zpusob
doplnéni téch chybéjicich (napiiklad aby se soucet doplnénych sazkovych kurzi
obou zépasniku rovnal 1). Déle bych zkusil ovdhovat zdznamy, aby novéjsi
zapasy mély vétsi vliv na vyslednou predikci a také experimentovat s ladénim
dalsich hyperparametri u vyslednych modeli.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

GUI Graphical user interface
XML Extensible markup language

API Application Programming Interface
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PRILOHA B

Obsah prilozeného CD

readme . BXE «vrr it i e struény popis obsahu CD
S o < kédy implementace a pouzité datové soubory
scraping
L,data
notebooks
I v -5 v PP text prace

thesis.pdf
thesis.tex

thesis.zip
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