Bakalarska prace

Ceské

vysoké

uceni technické
v Praze

F 3 Fakulta elektrotechnicka
Katedra fidici techniky

Predikovani hokejovych zapasii pomoci
neuronovych siti

Tomas Grim

Vedouci: Ing. Gustav Sir
Obor: Kybernetika a robotika
Srpen 2021



ii



EvuT ZADANI BAKALARSKE PRACE

CESKE VYSOKE
UCENIi TECHNICKE
V PRAZE

I. OSOBNIi A STUDIJNi UDAJE
4 ™
PFijmeni: Grim Jméno: Tomas Osobni Cislo: 474565

Fakulta/ustav: Fakulta elektrotechnicka

Zadavajici katedra/Ustav: Katedra Fidici techniky

L Studijni program: Kybernetika a robotika
J

Il. UDAJE K BAKALARSKE PRACI

~

Nazev bakalarské prace:
Predikovani hokejovych zapasti pomoci neuronovych siti

Nazev bakalarské prace anglicky:
Predicting Ice-Hockey Matches with Neural Networks

Pokyny pro vypracovani:
V poslednich letech metody strojového u€eni rapidné méni odvétvi prediktivni sportovni analyzy, avSak rigoréznich a
vefejné dostupnych studii v této oblasti je stale malo. | kdyz roste pocet praci modelujicich zapasy ve fotbale -
nejpopularnéjsim svétovém sportu, ostatnim sportim byla zatim vénovana podstatné mensi pozornost. Tato prace se
zaméfi na ledni hokej, ktery je pravd&podobné nejoblibenéjSim sportem v Ceské republice. Ofekava se, Ze student vyvine
vlastni modely strojového uéeni pro problém predikci vysledku hokejovych zapas(, primarné zaloZzenych na neuronovych
sitich. Zvlastni pozornost pak bude vénovana modelovani zapasu na riznych Urovnich datové granularity, aby se zjistilo,
zda zvySend granularita pomaha zlepsit pfedpovédi, coz je v této doméné zatim nevyjasnéna hypotéza.
1) Analyzujte stavajici modely v prediktivni sportovni analyze se zvla$tnim zamé&¥fenim na hoke;.
2) Prozkoumejte dostupné zdroje hokejovych zaznamu s cilem ziskat statisticky vyznamné mnoZstvi dat s dostateénou
urovni granularity.
3) Provedte Cisténi dat, transformaci a extrakci prediktivnich rysa.
4) Experimentujte s rdznymi reprezentacemi dat, granularitou, a neuralnimi architekturami.
5) Porovnejte se SotA modely, pfipadné i z jinych sportd.

Seznam doporucené literatury:
[1] Weissbock, Joshua. Forecasting Success in the National Hockey League using In-Game Statistics and Textual Data.
Diss. Université d'Ottawa/University of Ottawa, 2014.
[2] Pischedda, Gianni. "Predicting NHL match outcomes with ML models." International Journal of Computer Applications
101.9 (2014).
[3] Bunker, Rory P., and Fadi Thabtah. "A machine learning framework for sport result prediction." Applied computing and
informatics 15.1 (2019): 27-33.
[4] Gu, WEei, et al. "A game-predicting expert system using big data and machine learning." Expert Systems with Applications
130 (2019): 293-305.

Jméno a pracovisté vedouci(ho) bakalarské prace:
Ing. Gustav Sir, katedra poéitaéa FEL

Jméno a pracovi$té druhé(ho) vedouci(ho) nebo konzultanta(ky) bakalafské prace:
Datum zadani bakalaiské prace: 05.01.2021 Termin odevzdani bakalarské prace: 13.08.2021
Platnost zadani bakalarské prace:
do konce zimniho semestru 2022/2023

Ing. Gustav Sir prof. Ing. Michael Sebek, DrSc. prof. Mgr. Petr Pata, Ph.D.
k podpis vedouci(ho) prace podpis vedouci(ho) ustavu/katedry podpis dékana(ky) )

CVUT-CZ-ZBP-2015.1 Stranalz?2 © CVUT v Praze, Design: CVUT v Praze, VIC



ll. PREVZETi ZADANI

Student bere na védomi, Ze je povinen vypracovat bakalarskou praci samostatné, bez cizi pomoci, s vyjimkou poskytnutych konzultaci.
Seznam pouzité literatury, jinych pramenu a jmen konzultant( je tfeba uvést v bakalarské praci.

Datum prevzeti zadani Podpis studenta

CVUT-CZ-ZBP-2015.1 Strana 2z 2 © CVUT v Praze, Design: CVUT v Praze, VIC



Podékovani

Timto bych chtél podékovat svému vedou-
cimu Ing. Gustavu Sirovi, jehoz vedeni
a rady byly velkym piinosem. Déle bych
chtél podékovat za poskytnuti vypocet-
niho vykonu projektem ,e-Infrastruktura
CZ*, jez byl vyuzit pri provadéni experi-
mentt. Na zavér bych také chtél podéko-
vat své rodiné, kterd mi nejen pri psani
prace, ale i po celou dobu studia byla ne-
smirnou podporou.

Prohlaseni

Timto prohlasuji, ze jsem predlozenou
praci vypracoval samostatné, a ze jsem
uvedl veskerou pouzitou literaturu v sou-
ladu s metodickym pokynem o dodrzovani
etickych principt pti piipravé vysokoskol-
skych zavéreénych praci.

V Praze, 13. srpna 2021



Abstrakt

Cilem prace je vytvorit modely, vyuZziva-
jici neuronové sité, schopné predikce vy-
sledkt hokejovych zapasi NHL. Na téchto
modelech chceme nésledné ovérit nékolik
doposud nepotvrzenych hypotéz, zejména
hypotézu tvrdici, zZe zvysena granularita
vstupnich dat pomaha ke zlepSeni pre-
dikénich schopnosti modelu. Dil¢imi kroky
jsou sbér a priprava statisticky vyznam-
ného mnozstvi hokejovych dat pro uceni
modeld, tvorba experimentalniho proto-
kolu a ladéni hyperparametru.
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neuronové sité, predikce sportovnich
vysledki, NHL,ledni hokej
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Abstract

The aim of this thesis is to create mod-
els using neural networks, capable of
predicting the results of NHL hockey
matches. With these models, we want
to subsequently verify several hitherto un-
confirmed hypotheses, especially the hy-
pothesis that the increased granularity
of the input data helps to improve the
predictive capabilities of the models. Par-
tial steps are the collection and prepara-
tion of a statistically significant amount
of hockey data for learning models, creat-
ing an experimental protocol, and tuning
hyperparameters.

Keywords: machine learning, neural
networks, prediction of sports results,
NHL, ice hockey

Title translation: Predicting
Ice-Hockey Matches with Neural
Networks
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Kapitola 1

Uvod

Vyvoj strojového uceni se za poslednich par let vyrazné posunul vpred, zejména pak v
oblasti neuronovych siti. Hlavnim faktorem nebyl objev novych ptripadné lepsich algoritmai,
nybrz vyssi vykon pocitaci. Dnesni pocitace svym vykonem dalece prevysuji pocitace z
konce 50. let, tedy doby kdy byly provadény prvni experimenty s neuronovymi sitémi. V
roce 1958 F. Rosenblatt [19] vytvoril prvni program (Perceptron) vyuzivajici neuronové
sité. Program tehdy bézel na pocitaci IBM 704 o vykonu 12 KFLOPS, coz je zhruba
milionkrat méné nez mély hodinky Apple Watch 1. generace [6]. Pravé diky vypocetnimu
vykonu dnesnich domacich pocitact se metody strojového uceni, potazmo neuronovych
siti, dostaly do rukou vice lidi a staly se tak dostupnym nastrojem pro reseni Siroké
skély problémti. Dnes mohou lidé s trochou znalosti programovani a s vyuzitim vetfejné
dostupnych knihoven jednoduse vytvaret modely vyuzivajici neuronové sité. Naptiklad
pro predikci vysledkt jejich oblibeného hokejového tymu.

B 1.1 Ledni hokej

Ledni hokej patif mezi nejpopularnéjsi sporty na svété a to Ceskou republiku nevyjimaje.
Praveé u nas se tési velké zakladné odborného i laického publika a mtizeme jej pozorovat
na vsech vykonnostnich trovnich. Vzhledem ke globalnimu rozsahu se od sebe pravidlaﬂ
riznych hokejovych lig lehce 1isi, ale zdklady ztustavaji stejné.

'Kompletni pravidla stanovené mezindrodni hokejovou federaci je mozné si preéist @
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https://kentico.iihf.com/IIHFMvc/media/Downloads/Rule Book/2021_22_IIHF_RuleBook.pdf
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Obrazek 1.1: Hokejové hiisté pri pohledu shora

Hokej se radi mezi tymové sporty, kde se stretavaji dva tymy na ledové hraci plose
viz Obrazek [1.1] s cilem vstielit puk do soupetfovy branky. Zakladni hraci doba je roz-
délena na tri tfetiny, kde kazda ¢ita 20 minut. V pripadé nerozhodného stavu je hrano
prodlouzeni formou ,zlatého gélu‘’l Pokud nedojde k rozhodnuti ani v prodlouzen,
prichézi na fadu samostatné najezdy. Do zapasu miize nastoupit £20 hraci’| za kazdy
tym. Pfi normalnim stavu mé na htisti kazdy tym 1 brankafe a 5 hrac¢ta v poli, zbytek
pak ¢ekd na hracské lavici. Na ledé se kromé 12 hraci pohybuji jesté 4 rozhodéi®, kteid
dohliZeji na férovy prubéh hry. Pokud néktery z hraca udéla faul, je poslan na trestnou
lavici, kde stravi 2 az 10 minut podle zavaznosti trestu.

Kazdy z hract na ledé zastava specifickou pozici, pricemz cile jednotlivych pozic se
list:

® Utocnik
= ystrelit co nejvétsi pocet géla
Stredovy utocnik
= chodit na vhazovani a snazit ziskat puk ve prospéch svého tymu
= pomahat obranctum s branénim
Kridelni atocnik
s zavazet puk do tto¢ného pasma

= napadat souperovy obrince pri rozehrivce

® Obrance

= zabranit souperovym utoc¢nikim ve vytvareni Sanci

2Tym, ktery vstieli v prodlouzeni gél jako prvni, vyhravé a zapas tim kond

3toto &islo se lisf v zavislosti na pravidlech konkrétni soutéze, v NHL je to 18 hrac¢a do pole a 2
brankari

492 hlavn{ rozhod& a 2 &rovi rozhodéi



1.2. Popis problému

= rozehravat puk tto¢nikim
® Brankar

= pochytat co nejvice puka smeérujicich do branky

Vzhledem k témto riznym cilim jsou pro jednotlivé pozice zapotiebi odlisné dovednosti,
proto vétsina profesionalnich hraci hraje a trénuje na jediné pozici celou svoji kariéru.

B2 Popis problému

V hokeji lze vytvatret predikéni modely pro spoustu rtznych udélosti. Nejcastéji se vsak
vytvari modely pro predikci vysledku zapasu. Hokejovy zapas muze skoncit 3 ruznymi
vysledky. Prvnim je vyhra domaciho tymu, druhym je remiza a tietim je vyhra tymu
hosta. V NHL, jiz se tato prace zabyva, se touto formou momentalné nehraje a po
skonéeni zakladni hraci doby remizou se hraje prodlouzeni. V ptipadné nerozhodného
stavu i po prodlouzeni nésleduji samostatné najezdy do doby, nez neni znam vitéz. Tento
format je vSsak v NHL, vzhledem ke své historii, zaveden pouze kriatkou dobu. Aby se
modely pri trénovani nemusely omezovat pouze na toto obdobi, je zdkladni predikéni
problém predefinovan z binarni klasifikace vitéze zapasu na 3 tfidovou klasifikaci vysledku
zapasu po zakladni hraci dobé. Tato zména umoznuje vyuzivat jak data ze zapasa hranych
novym formatem, tak i ze zapastu koncicich remizou. Cilem prace je pak vytvorit modely
vyuzivajici neuronové sité, schopné predikce tohoto predefinovaného problému.

B 1.3 Piehled kapitol

V této (1. Kapitole jsou popsany zakladni pravidla hokeje, je zde také definovan problém
a cil prace. V nasledujici Kapitole [2] jsou popsany vybrané predeslé prace, zabyvajici
se tématikou strojového uceni, sportovni analyzy a predevsim prace spojené s vyuzitim
neuronovych siti pro predikci sportovnich utkani. Ve |3l Kapitole je popsana prace s daty,
od jejich vybéru a sbéru az po finalni predzpracovani. Ve 4. Kapitole jsou popsany vSechny
modely pouzité pro experimenty. V Kapitole |5/ jsou popsany provedené experimenty a
jejich vysledky. Posledni [0 Kapitola obsahuje zévér a navrhy na pokracovani prace.






Kapitola 2

ResSerse

V této kapitole je strucény souhrn informaci ziskanych pfi teoretické pripravé z praci
souvisejicich s problematikou strojového uceni a predikce sportovnich vysledkd. Tyto
poznatky jsou Tazeny chronologicky dle data publikace jednotlivych ¢lanku.

V roce 1998 provadély Deborah Feltz a Cathy Lirgg [7] experiment, pfi kterém se
pred kazdym hokejovym zapasem univerzitni ligy po dobu jedné sezény ptali jednotlivych
hraci, zda si mysli, ze soupefe porazi v 8 vybranych tymovych statistikach. Dale se hraca
ptali na 3 otazky tykajici se jejich osobniho vykonu. Cilem experimentu bylo porovnat,
jak moc jsou tyto subjektivni nazory ukazatelem pro vysledek zdpasu. Vysledkem jejich
experimentu bylo, ze zprumérované subjektivni ndzory hraca na kvality jejich tymu, jsou
lepsim ukazatelem nez jejich zprimérované nazory ohledné vlastniho vykonu.

V roce 2003 Joshua Kahn [I1] vytvéaiel model pro predikci vysledkii v NFL/!'l Jako
model zvolil neuronovou sit s jednou skrytou vrstvou o 3 neuronech. Déle bylo vybrano 5
statistik popisujici kazdy tym na zakladé kvalifikovaného posudku. Model byl u¢en na
zépasech odehranych v prvnich 12 tydnech sezény 2003, testovan pak byl na 14 a 157
tydnu kde dosahoval spravné predikce v 57% a 85% zdpast. Zavéry a postupy této prace
jsou v nékterych ohledech diskutabilni.

V roce 2005 publikovali Patric Andersson, Jan Edman a Mattias Ekman ¢lanek [I],
ve kterém se zaméruji na porovnani lidskych predikénich schopnosti v zavislosti na drovni
znalosti sportu. Clanek je zalozen na datech posbiranych p¥i mistrovstvi svéta ve fotbale
v roce 2002. Jednotlivi Gicastnici tohoto priuzkumu byly rozdéleni do dvou skupin, prvni
obdrzela pouze dotaznik s otdzkami, zatimco druhd skupina méla k dotazniku prilozeny
svetovy zebricek tymi. Vysledkem tohoto prizkumu bylo, ze fotbalovi experti méli nizsi

Lobdoba hokejové NHL pro americky fotbal
2celkem mél k dispozici ze 14 tydnt 208 zépast



2. Reserse

ispésnost nez tcastnici, kteff neméli o sportu moc znalosti. Clanek obsahuje dvé mozné
vysvétleni tohoto neocekavaného vysledku. Prvnim z nich je vypadek 3 favorizovanych
tymu hned v prvnim kole a druhym je, ze ticastnici s nizsimi znalostmi sportu vyuzivali
prilozeného svétového zebricku vice nez experti.

V roce 2007 Burak Aslan a Mustaf Inceoglu ve své préci [2] srovnévali dva riizné LVQ®
modely pfi predikei na fotbalovych zdpasech v sezéné 2001/02 (34 hracich tydnu) italské
nejvyssi fotbalové ligy*. Jako vstupni vektor nejsou brany statistiky nybrz RANKING,
ktery je vytvaren pri predzpracovani dat z vysledku zapast v jednotlivych kolech. Do
trénovani nejsou zahrnuty zapasy z prvnich 6 tydni, ale je na nich pocitin RANKING. Pro
trénink je vyuzito trénovaci okno, které bere prvni polovinu sezény jako trénovaci data a
na nasledujicim tydnu testuje naucené vlastnosti. Po otestovani vlastnosti je trénovaci
okno doplnéno tento tyden a pokracuje v uceni. Takto naucené modely dosahuji 51.13%
a 53.25% tuspésnosti pii testovani na druhé poloviné sezény.

V roce 2008 Alan McCabe a Jarrod Trevathan publikovali ¢lanek [I5] ve kterém se
zabyvaji predikei vysledki zapasu ve 4 ligich (NRL, AFL, EPL a Super Rugby). Pro
predikei je vyuzit MLP?| model. Mezi vstupnimi hodnotami se objevili kromé numerickych
statistik® také tdaje o chybéjicich hracich a mistu utkani’. Modely byly trénovany s
pomoci zvétsujictho se okna stejné jako u [2], tentokrat vSak nebyly vynechdny uvodni
zépasy diky vétsimu poctu historickych zdznami. Model dosahoval v pruméru nejlepsich
vysledku v Super Rugby lize, kde mél tspésnost 67.5%, nejhorsich prumérnych vysledku
doséhl v anglické EPL a to 54.6%. Autor toto ptipisoval formétu anglické ligy, kdy na

vV,

3 tymy z této nizsi soutéze.

V roce 2009 se John McCullagh a dal${ [16] zabyvali problematikou ndboru® mladjch
hraca do tymu hrajicich AFL. Kazdy rok prekro¢i minimalni vékovou hranici pro vstup do
AFL desitky elitnich juniorskych hraca. Cilem rekrutujicich manazera tymi v AFL je co
nejlépe odhadnout dovednosti téchto hracu a s nejlepsimi z nich pri draftu uzavrit profesi-
onalni kontrakt. Jelikoz je tento zptisob nejjednodussim zplisobem jak ziskat talentované
hréace je do tzv. ,scoutingu® investovano velké mnozstvi penéz. Cilem autoru této prace,
tak bylo vyvinout model s vyuzitim neuronovych siti, ktery by byl na zakladé fyzickych
predpokladi, mérenych pred draftem, schopny odhalit nadchazejici hvézdné hrace a
ulehcit tak préaci rekrutujicim manazert. Model vyuzival kombinaci dvou neuronovych
siti, kde kazda vytvafela RATING hract. Prvni sif hodnotila hrace se vzristem do 188 cm
a druhd hréace vyssi. Pro trénovani a validaci byly pouzity data 386 hraci, kde kazdy hrac
mél 58 mérenych statistik. Vysledkem byl model schopny s 60.1% tspé&snosti rozhodnout o
kvalité hrace, coz vSak bylo o 6.7% méné nez namérend tispésnost rekrutujicich manazer.

3z anglického learning vector quantization, tato metoda je popsans [20]

*Serie A TIM

Svicevrstvy perceptron

5i pfes to, 7e se jednd o profesionlni soutéze riaznych, ale velmi podobnych sportil, jsou vybrané
numerické statistiky pro vsechny ligy stejné

"mysleno ktery tym je doméci a ktery na strané hostt

8anglicky draft



2. Reserse

V roce 2011 se Samuel Buttrey, Alan Washburn a Wilson Price [5] vénovali tvorbé
modelu vyuzivajici RATING jednotlivych tymi podle poctu vstfeleny a obdrzenych branek.
Tyto RATINGY jsou vysledkem modelu, ktery predpokladé, ze jednotlivé gély jsou z
Poissonova rozdéleni. Porovnavany jsou pak varianty modelu, kdy jsou RATINGY pocitany
od zacatku sezény nebo jenom z poslednich n dni. Vysledky experimentu ukazuji, ze ke
konci sezény jsou modely pocitané z poslednich n dni lepsi nez model, ktery je vytvaren
z celé sezdny.

V roce 2012 Michael Mauboussin sepsal knihu [T4] na téma §tésti ve sportu’. V knize
popisuje, jak dovednosti jednotlivych hrac¢t nemaji v tymovych sportech takovou vahu. Je-
likoz velmi dobré schopnosti jednoho hrac¢e mohou byt velmi rychle vyrovnany nestastnou
chybou nékoho ze spoluhract. Déale v knize popisuje, kde se jednotlivé sporty pohybuji
na ose Stésti. Na jedné strané osy jsou sporty/aktivity jejichz vysledek zavisi pouze na
stésti napt. ruleta, zatimco na strané druhé jsou vysledky, kde Stésti nehraje zadnou
roli napt. Sachy. Vétsina sportd se pohybuje nékde v druhé ¢asti osy. Jejich vysledky
jsou tak z vétsi ¢asti zalozené na dovednostech. Jako priklad tymového sportu, ktery je
hodné zalozeny na dovednostech, uvadi autor basketbal, kde jednotlivi hrac¢i maji velky
pocet moznosti ovlivnit skore zdpasu a tim se tak projevi jejich dovednosti. Naopak jako
tymovy sport, kde je vliv hraéskych dovednosti mensi, je uveden hokej, ve kterém ani
ti nejlepsi hraci nehraji vice nez 25 minut z hodinového zipasu a situaci kdy ma hrac
moznost dat gol je vyrazné méné nez u zminovaného basketbalu.

V roce 2013 A. C. Thomas, Samuel L. Ventura, Shane Jensen a Stephen Ma [21] publi-
kovali ¢lanek zabyvajici se tvorbou RATINGU jednotlivych hract. Stochastickou povahu
zépasu modeluji dvéma soupericimi procesy o to ,kdo da gol“, kde kazdy proces obsahuje
jak utocné informace tak i informace tykajici se obranych schopnosti. Pro vytvareni
RATINGU jsou pouzita data ze sezén 2007/08 az 2011/12. Autofi upozornuji na kariérni
vykonnostni kiivku hrace, kterou pti vytvareni modelu neuvazovali. Dale zminuji, ze i
velmi dobfi hra¢i mohou mit ve Spatnych tymech statistiky podobné jako spatni hraci v
tymech dobrych.

V roce 2014 Joshua Weissbock publikoval svou préci [22], ve které se vénuje tfem
hlavnim témattm. Velikost trénovaci a testovaci mnoziny je celkem 517 zapast ze se-
zény 2012/13. V prvni ¢asti se Weissbock zabyval bindrni predikei jednotlivych zdpast,
pro kazdy tym vybral 12 statistik. Jako modely vyzkousel mnoho rtznych algoritmi,
neuronové sité, naivni Bayesovsky klasifikator, SMO!Y a C4.5'!| Pro zjisténi presnosti
vyuzil 10-nasobnou kiizovou validaci. Nejlepsich vysledki dosédhla neuronova sit a to s
59.3%. Ve druhé ¢asti se vénuje predikei vitéze jednotlivych kol play-off, které se hraji na
4 vitézné zépasy. Jako trénovaci data vyuzil vysledky play-off od sezény 2007/08, coz
¢inilo 90 odehranych kol. Autor zminuje, ze vétsi vzorek dat by byl lepsi, ale vzhledem k
poctu kol v play-off v jedné sezdéné by musel ¢ekat prinejmensim jednu dekadu. Rozsitil
tak alespon pocet statistik pro jednotlivé tymy z ptivodnich 12 na 34. I zde vyuzil pro
zjisténi tspésnosti modelu 10-ndsobnou kiizovou validaci. Vyzkousené modely byly stejné,

9 autorem byl natoden rozhovor o této problematice dostupny na [YouTube
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jako pri predikci jednotlivych zapast. Nejvyssi presnosti dosahoval model vyuzivajici
SMO a to 74% presné. Ve treti ¢asti se autor vénoval kombinaci tif ruznych klasifikator.
Prvni klasifikator jako vstupni vektor vyuzival 3 statistiky, které nejvice ovliviiovaly
rozhodnuti klasifikdtoru z prvni ¢asti. Druhy klasifikator pracoval s celym textem, jez
pisi experti pred jednotlivymi zapasy. Treti klasifikator poté vyuzival ¢etnost pozitivnich
a negativnich slov v téchto textech. Pro rozhodnuti o vysledné tiidé porovnal algoritmy
nejveétsi duveéry, vétsinové hlasovani a kaskadové klasifikace s vyuziti SVM. Nejlepsich
vysledku dosdhlo vétsinové hlasovani a to 60.25%, tedy oproti samostatné neuronové siti
se zlepsila presnost o témér 1%.

V roce 2014 Gianni Pischedda ve svém c¢lanku [I8] opakuje experimenty provedené
Weissbockem [22]. Neopakuje vSak vsechny experimenty, ale soustfedi se pouze na bindrni
predikci jednotlivych zapasi. Statistiky jednotlivych tymi byly do vstupniho vektoru
misto pouhého pripojeni ,za sebe“, vlozeny ve formé rozdilu statistik mezi tymy. Pro
srovnani vyuziva modely s neuronovou siti, s rozhodovacimi stromy a pridava vysledky
programu ClusteR, jez je vlastnén sdzkovou spolec¢nosti a blizsi informace nemohl po-
skytnout. Vysledky jsou lehce lepsi nez ziskal Weissbock [22], coZ jen potvrzuje jejich
spravnost a ukazuje, ze rtuzna reprezentace stejnych dat muze vést k rozdilnym vysledktam.
Nejlépe vychédzi program ClusteR, jenz dosahuje 61.54%. Dale se autor soustiedi na
vyuziti natrénovanych modeli pri sdzeni.

V roce 2015 Filip Simsa publikoval svou magisterskou préaci [23], ve které se zaméiuje na
ekonomicky vyhodné sazeni na ceskou hokejovou extraligu. Jako zdroj dat bere statistiky
od sezény 1999/2000 az do sezény 2014/15. Jako model pak vyuzivd Kalmanuv filtr.
Velkou ¢ast prace vénoval autor popisu nalezenych jeva v Ceské extralize, mezi zajimavé
jevy patti vysledky riznych derby, pripadné inava ze zapasu hranych v kratkém intervalu.

V roce 2016 Wei Gu, Thomas Saaty a Rozann Whitaker publikovali ¢lanek [9], ve
kterém se snazili predikovat vysledky jednotlivych zapast v play-off. Pro predikci vyuzili
model ANP/'"?| ktery kombinoval 17 statistik, vybranych na zékladé jejich korelace s vy-
sledky, s odhady experti. Korelaci statistik zjistovali na 1230 zdpasech ze sezény 2014/15
s vyuzitim Wilcoxonova rank-sum testu. Vysledny model na 89 zdpasech odehranych v
play-off sezény 2014/15 dosahl dspésnosti 77.5%.

V roce 2017 Rory P. Bunker a Fadi Thabtah napsali ¢ldnek [4], ve kterém popisuji
jak by mél vypadat postup pii vytvareni modelu predikujiciho vysledky kteréhokoliv
sportu. V ¢lanku je sepsan navod o 6 dilezitych bodech tohoto procesu. Prvni bod je
porozuméni problému predikce a vybraného sportu. Druhy bod je porozuméni dattim
a jejich sbér. Tretim bodem je zpracovani dat do spravného formatu a rozdéleni mezi
trénovaci a testovaci mnozinu. Zde autori zdiraznuji, ze je dilezité si uvédomit, které
statistiky jsou znamé jesté pred zapasem a pro které je znam pouze jejich prameér z
predchozich zépasi. Ctvrtym bodem je vibér spravného modelu na zékladé poznatki
predchozich praci. PaAtym bodem je trénink a hodnoceni vybraného modelu. Zde autori
upozornuji na nevhodnost k-nasobné kiizové validace, jelikoz nezachovava casové poradi
zapasi. Jako posledni bod zminuji automatizaci sbéru novych dat a néasledny trénink na
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téchto datech.

V roce 2018 Milton Leung ve svém internetovém ¢lanku [13] popisuje vytvoreni modelu
pro binarni predikci vysledku hokejovych zapasi. Autorovou hlavni motivaci bylo ziskat
model, se kterym by mohl tspésné sazet. V ¢lanku popisuje postup, ktery se témeér
shoduje s navrhovanym postupem Rory P. Bunkera a Fadi Thabtaha [4]. Vysledkem
autorova snazeni byl model zalozeny na metodach SVM, ktery dosahoval F1 skére 67.22%
na testovaci mnoziné.

V roce 2019 Wei Gu, Krista Foster, Jennifer Shang a Lirong Wei publikovali ¢lanek [§],
ve kterém popisuji tvorbou systému vhodného pro manazery jednotlivych tyma NHL.
V prvni ¢asti vytvari RATING hracu a brankait jak pro zakladni ¢ast tak i pro play-off.
K tvorbé téchto RATINGU vyuzivaji statistickou metodu PCA, ze které vezmou pouze
prvni 4 komponenty, ty za pomoci vazeného primeéru vytvori vysledny RATING. Ve druhé
casti se zabyvaji predikci zapast nejdiive s modelem vyuzivajicim SVM. Tento model
trénuje na 1230 zapasech, ve kterych ma vzdy pro kazdy tym k dispozici 19 vybranych
statistik. Autori uvadéji pouze dosazenou presnost na trénovacich datech, jez ¢ini 94.05%.
Déle aplikuji Ensemble metody ADABOOST, BOOSTING, BAGGING a ROBUSTBOOST. Jako
naivni klasifikdtory pouzivaji rozhodovaci stromy, naivni Bayesovsky klasifikator, SVM,
KNN a LDA. Nejlepsi kombinace je podle autori LDA a ROBUSTBOOST, kterd dosahuje
91.84% na testovacich datech. Autofi bohuzel neuvadi zptisob vybéru dat ani z jakych
sezon tato data pochazeji.
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Kapitola 3

Data

Tato kapitola se bude zabyvat vhodnym vybérem dat, nasledné jejich ziskem a zpracova-
nim.

B 3.1 Vybér vhodnych zdroji dat

Vzhledem k popularité hokeje se nabizi hned nékolik moznych zdroji dat pro uceni. Je
v8ak nutné zvazit nejen jak moc do historie rizné zdroje zasahuji, ale také napriklad
jakou granularitu statistik poskytuji, ¢i v jakych formétech byly zapasy odehrany.

B 3.1.1 Extraliga ledniho hokeje

Jako prvni se nabizi vybrat ceskou nejvyssi soutéz, Extraligu ledniho hokeje, ktera vznikla
z Ceskoslovenské hokejové ligy po rozdéleni Ceskoslovenska v roce 1993. V prvnich dvou
letech hralo extraligu pouze 12 tymu, ale od sezény 1995/96 byl tento pocet rozsifen na
14. Podminkou pro ptisobeni v extralize je drzeni licenceﬂ kterou klub miize ziskat postu-
pem z nizsi soutééeﬂ, nebo odkoupenim od nékterého z tymu hrajicich extraligu. Préaveé
moznost ziskat licenci postupem z nizsi soutéze zapricinila, ze extraligu hralo jiz okolo 30
ruznych klubt, pricemz velkd ¢ast z nich po postupu v nasledujicim roce z opét sestoupila.

!podminky pro udélen{ licence jsou dostupné
21. &eské hokejové ligy, kterd je tak druhou nejvyssi hokejovou soutézi v éeské republice
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3. Data

Tento jev je velmi nezadouci z hlediska statistik, protoze takovéto kluby maji ve sta-
tistikdch mensi pocet odehranych zapast nez kluby, které hraji extraligu od jejiho zalozeni.

Tymy v zakladni ¢asti mezi sebou hraji formou kazdy s kazdym a to celkem ctyrti-
krat’l Prvnich 12 nejlépe umisténych tymi postupuje do rozsifeného play-off*, kde tymy
z 5. az 12. mista nejdiive hraji tzv. predkolo play-off na 3 vitézna utkani. Vitézové
predkola spolu s prvnimi ¢tyrmi tymy ze zakladni ¢asti hraji klasické play-off na 4 vitézné
zZApasy.

Pravdépodobné nejlepsi statistiky ohledné ceské extraligy poskytuje firma BPA sport
marketing, ktera je vyhradnim marketingovym partnerem ELH. Ve spolupraci se spolec-
nosti eSports.cz, je také provozovatelem webovych stranek hokej.cz, které jsou oficidlnim
zpravodajskym serverem cCeského hokeje. Na téchto webovych strankach jsou k dispozici
statistiky hract po jednotlivych zapasech. Statistické zdznamy sahaji az do roku 1993, kdy
extraliga vznikla. Bohuzel nékteré podrobnéjsi statistiky hraci, jako napriklad zblokované
strely nebo ¢as straveny na ledé, nejsou u starsich zapastu dostupné.

Duvodem pro¢ nakonec nebyl vyuzit tento zdroj je kombinace obtizného zisku sta-
tistik hraca v jednotlivych zapasech a fakt ze podrobnéjsi statistiky hraca jsou vedeny
az od roku 2013.

Bl 3.1.2 Kontinentalni hokejova liga

Dal$im moznym zdrojem dat je Kontinentalni hokejova liga, jenz vznikla v roce 2008.
Hlavni myslenkou KHL pfi jejim vzniku bylo posilnit Ruskou superligu®| o tymy z Ev-
ropy i Asie a pokusit se tak svoji kvalitou vyrovnat severoamerické NHL. Vzhledem k
tomu Ze se nejedna o ligu mistra, jako napriklad ve fotbale, ale pouze o evoluci Ruské
superligy, tak se spousta evropskych tymu rozhodla setrvat ve svych narodnich soutézich.
Pocet tymu hrajicich KHL se v riznych sezénach dosti ménil, nejméné jich nastoupilo
23 v sezénach 2010/11 a 2011/12, naopak nejvice jich bylo 29 v sezéné 2016/17. Od
svého vzniku se jiz v KHL stietly tymy z vice nez 9 zemi, avsak stile nejpocetnéji
zastoupenou skupinou jsou tymy z Ruska. Vysoké zastoupeni ruskych tymi je z velké
¢asti zptisobeno tim, ze KHL je Ruskou hokejovou federaci povazovana za nejvyssi ho-
kejovou soutéz v Rusku. Ruské tymy maji také oproti ostatnim tymum vétsi financéni
jistotu®, coz je pravdépodobné dalsi z divodi jejich silného zastoupeni, protoze prave
finan¢ni potize stoji za odchodem mnoha novych tymt zpét do svych narodnich lig.
Penize ruskych tymi jsou také to co umoznilo vznik KHL a stoji za jeji vysokou kvalitou,
spousta z téchto tymu na zacatku nabizelo hracum ze zamori astronomické sumy pe-
néz za prestup do KHL, vzdyt i Jaromir Jagr hral v KHL 3 roky za rusky Avangard Omsk.

392x na domécim ledé a 2x na soupefové ledé
“hraje se formou vyfazovaciho pavouka

®do roku 2008 nejvyssi ruskd hokejova liga
5za vétsinou ruskych tymi stoji oligarchové
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3.1. Vlybér vhodnych zdroji dat

V KHL jsou tymy od jeji druhé sezény rozdéleny do dvou konferenci, kazda konference je
pak dale rozdélena na dvé divize.

® Vychodni konference

Cernysevova divize

Charlamovova divize
B Zapadni konference

Tarasovova divize

Bobrovova divize

Pocet zapast, které tymy mezi sebou hraji, se lisi podle toho do kterych divizi jsou
zarazeny. Pokud jsou tymy ve stejné divizi, pak spolu hraji zapasy 4, pokud jsou z jiné
divize, ale stejné konference, pak spolu hraji zapasy 3 a pokud jsou oba tymy z jiné
konference, zadpasy proti sobé hraji pouze 2. Po dohrani zakladni ¢asti se 8 nejlepsich
tymu z kazdé konference utkd o Gagarintiiv pohar ve vyrazovaci ¢asti.

Opét se jako nejlepsi stranka se statistikami jevi oficidlni web khl.ru spravovany spolec-
nosti CHL LLC. Zde je mozné dostat se ke statistikdm hract v jednotlivych zapasech.
Zaznamy obsahuji celou historii KHL, jen jsou bohuzel nékteré podrobnéjsi statistiky
vedeny az od sezony 2014/15.

I pTes svoji vysokou kvalitu KHL nebyla vybrana jako zdroj dat. Hlavnim divodem je jeji
relativné kratka historie a také vysoka timrtnost novych tymu kvili finanéni naroc¢nosti.

B 3.1.3 Mistrovstvi svéta

Pokud bychom se ve sportu snazili najit mista, kde se stfetavaji pouze ti nejlepsi sportovci
z celého svéta, pak by mezi tato mista urcité mélo patrit mistrovstvi svéta. Na rozdil
od fotbalového mistrovstvi svéta nebo zimnich olympijskych her, které se oboje konaji
jednou za 4 roky, se hokejové mistrovstvi svéta kond kazdym rokem. Avsak v historii
mistrovstvi svéta tomu tak vzdy nebylo, ve 20. letech 19. stoleti by titul mistra svéta
udélovan vitézi olympijskych her, teprve az od roku 1930 se MS konalo kazdy rok’. V
letech kdy se konaly olympijské hry, byl az do roku 1968 prohlasovan za mistra svéta
pravé vitéz olympijského turnaje.

v letech 1940 aZ 1946 se MS nekonalo z divodu 2. svétové valky
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3. Data

MS se svou formou velmi odlisuje od klasickych ligovych soutézi. Tymy jsou rozdé-
leny do 4 zékladnich skupin, ve kterych spolu hraji kazdy s kazdym pravé jeden zapas. Z
kazdé skupiny postupuji 2 nejlepsi tymy do vyrazovaciho pavouka, kde spolu vzdy hraji
na 1 vitézny zapas.

Jako zdroj, ze kterého se daji cerpat statistiky ohledné MS, se nabizeji dvé stranky.
Prvni z nich je znovu hokej.cz, na kterych je mozné dohledat i zapasy z MS 2000, bohuzel
vsak az do roku 2014 se jednéa pouze o vysledky jednotlivych zdpasi, od nésledujiciho
roku jsou to pak jiz zakladni statistiky na trovni hraca v jednotlivych zdpasech. Druhou
variantou je pak oficidlni web archiv ITHE®, kde jsou dostupné stejné statistiky jako na
webu hokej.cz jen v méné usporadané formé.

Dtvodem pro¢ ani mistrovstvi svéta neni vhodnym zdrojem, je maly pocet zapast,
ktery se kazdoro¢né odehraje’l Déle je to nizka granularita dat ze starsich roénik MS.

B 3.1.4 Narodni hokejova liga

Rozhodné by ve vybéru dat neméla chybét nejzndmejsi a také nejstarsi hokejova liga,
severoamerickd narodni hokejova liga zkracené NHL. Jeji vznik se datuje do roku 1917, od
té doby se nehrdla pouze v sezéné 2004/05'Y. NHL si za svou vice nez stoletou existenci
prosla mnohymi zménami, z ptvodnich 4 tymu se jich stalo 31. Jediny zptsob jak se
do NHL dostat, je zaplacenim vstupniho poplatku a schvilenim rady guvernéri NHL,
ve které zasedaji zastupci jednotlivych tymu spolecné s vedenim NHL. Na historickych
zéznamech je vidét, ze prisné prijimaci fizeni a platovy strop hracu prindsi tymtm
stabilitu. Za poslednich 40 let tak NHL neopustil jediny klub. Pravdou zustava, ze né-
kolik klubti zménilo pusobisté, ale to neni nijak zavaznd véc, protoze hraci klubu zustavaji.

S tim jak V NHL pribyvali tymy, ménil se i systém jakym spolu hrali, ale zakladni
myslenka konferenci a divizi zistavala porad stejna.

® Vychodni konference

Metropolitni divize

Atlantické divize
® Zapadni konference

Pacifickd divize

Centralni divize

8webarchive.iihf.com

9pti leto$nim mistrovstvi to bylo 63 zépasi a to véetné vyfazovaciho pavouka, oproti tomu se v ELH
odehralo 364 zapastu a to jen v zdkladni ¢asti.

tehdy se zastupci klubtl neshodli s predstaviteli hraéa na podminkéch pro hrade

14



3.1. Vlybér vhodnych zdroji dat

Tymy které jsou ve stejné divizi, hraji vzajemné nejvice zapasu. Tymy které spolu ne-
sdileji divizi, ale pouze konferenci, spolu hraji méné casto a tymy které jsou z rtznych
konferenci, hraji nejméné vzajemnych zapast. Tento systém umoznuje hrat kazdému
tymu okolo 80 zapasii v zakladni ¢asti'!| pii zachovani spravedlnosti soutéze. Do play-off
bojovat postupuji vzdy prvni 3 tymy z kazdé divize a dalsi 2 nejlépe umisténé v kazdé
konferenci. Kazdé kolo play-off se hraje na 4 vitézné zdpasy, vitézi celého play-off je pak
predan Stanly cup, pro mnohé hrace nejcennéjsi hokejova trofej.

Statistiky o NHL nabiz{ napiiklad portél nhl.cz. Jejich hloubka sahd do sezény 2014/15.
Statistiky jsou ve formé nékolika webovych tabulek. Jednotlivé zapasy se statistikami jsou
pristupny pres adresu www.nhl.cz/zapas/id, zdali ma id néjakou strukturu nebo pravidla
nebylo zkouméno. V Tabulce |C.1|jsou vypsany statistiky/'?, které stranky poskytuji.

Dalsi web ktery nabizi statistiky NHL je nhlportal.cz. Jejich zdznamy zazinaji sezéonou
2005/06. Statistiky ze zdpasu jsou opét v nékolika riznych webovych tabulkach. Jednotlivé
zapasy lze prochézet pomoci adresarové cesty /?page=zapasreview&id=id_zdpasu, kde
1d_zdpasu je identifikacni ¢islo zdpasu, které se s kazdym odehranym zdpasem zvysSuje,
prvni zapas sezény 2005/06, tak ma ¢islo 1. V Tabulce |C.2 jsou s zdkladni poskytované
statistiky.

Statistiky NHL nabizeji také zahrani¢ni portaly, jednim z nich je hockey-reference.com.
Z webu je mozné ziskat statistiky sahajici az na iplny zacatek NHL tedy do roku 1917.
Pristup k jednotlivim zépasim je mozny pres www.hockey-reference.com/boxscores/
id_ zdpasu.html, id_zdpasu je tvoreno z data zapasu ve tvaru RRRRDDMM a tripis-
menné zkratky domaciho tymu. Statistiky hrac¢a v jednotlivych zapasech jsou rozdélené
do nékolika webovych tabulek. V Tabulce |C.3| je pak vidét prehled statistik nabizenych
strankami hockey-reference.com.

Pravdépodobné nejrozsahlejsi statistiky nabizi oficidlni portal NHL. Na svych strankach
nhl.com nabizi kompletni historii statistik. K hrac¢skym statistikdm v jednotlivych za-
pasech je mozné se dostat pomoci filtria. Nevyhodou tohoto jinak velmi intuitivniho
a prehledného fesSeni je, Ze nelze zobrazit vSechny hracské statistiky do jedné tabulky.
Dalsim omezenim je moznost zobrazit pouze 100 zdznamt na jednu stranku a jestlize
celkovy pocet odpovidajicich zaznamua presahne 10000 je mozné prochazet pravé prvnich
10000. V Tabulce |C.4] jsou vidét nékteré statistiky, které lze ze stranek ziskat'?, cely
vycet statistik je mozné vidét na strankach www.nhl.com/stats/glossary.

Jednim z maéla zdroju, kde lze najit statistiky v jiném formétu néz ve webovych ta-
bulkéach, je statsapi.web.nhl.com. Na stranky tohoto API se nelze z oficidlnich stranek
nhl.com nikterak ,proklikat“. Alespon ¢dstec¢nou neoficidlni dokumentaci k APT sepsal
Drew Hynes [10]. Statistiky, které lze ziskat s pomoci tohoto API, se svoji podrobnosti
vyrovnaji statistikAim webu nhl.com. V Tabulce 3.1 jsou vidét statistiky, které lze z
jednotlivych souboru ziskat.

" podle nékterych hradu je tato porce zépast piilis velkd
12ye sloupci statistika jsou pouze zakladni statistiky (nelze dopoéitat ¢ odvodit)
13web nabizi spoustu odvozenych statistik
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3. Data

Statistika Hracéi Tymy
Cas na ledé e
Goly v v
Asistence v
Strely e 7
Zskroky V3
Trestné minuty v v
+/- v?
Vhazovan{ V1
Vyhrand vhazovani e 77
Zblokované stiely JE 7
Ziskané puky & 7
Ztracené puky 7= %
Hity JE 7
Stridani
Pocet presilovek 7Y
Cas na ledé v presilovkach | !
Gély v presilovkach 7Y 7
Asistence v presilovkach e
Strely v presilovkach
Zékroky v presilovkich e
Pocet oslabeni 7
Cas na ledé v oslaben{ 7
Goly v oslabeni e e
Asistence v oslabeni e
Stiely v oslabeni
Zékroky v oslabeni e

L od sezény 1997/98 2 od sezény 1959/60
3 od sezény 1955/56 4 od sezény 2010/11
® od sezény 1933/34 6 od sezény 1987/89
" od sezény 2010/11 v % & od sezény 2002/03

Tabulka 3.1: Tabulka s prehledem nékterych statistik nabizenych webem statsapi.web.nhl.com

NHL byla nakonec vybriana jako zdroj dat pro trénovani vsech modeli. Hlavni vy-
hodou oproti ostatnim soutézim ma NHL ve své dlouholeté historii, peclivé vedenym
statistikdm a velkému mnozstvi zapasi za sezénu.
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3.2. Predzpracovani dat

N 3.2 Predzpracovani dat

Jako konkrétni zdroj dat bylo vybrano API, statsapi.web.nhl.com, vzhledem k jednodu-
chému pristupu ke statistikdm jednotlivych zapast bez nutnosti pouziti slozitych ,,web
scraperti“. Vsechny pouzité programy pro praci s daty byly psany v jazyce Python.

B 3.2.1 Sbér dat

Data ze stranek statsapi.web.nhl.com byly automaticky stazeny vlastnim programem s
vyuzitim knihoven urllib.request a os. Stahovany byly pouze zapasy ze zakladni Casti,
kvili jinému hernimu forméatu v play-off. Program si generoval jednotliva URL zépast
na zdkladé dokumentace od Drew Hynes [10] a nésledné cely obsah strének stahoval
a ukladal do soubort formatu JSON. V Programu [1| je naznacen jeho prubéh. Timto
zpusobem bylo stazeno néco pres 58000 souborii.

Program 1: Stazeni souboru
1 for year < 1917 to 2020 :

2 gameNumber < 0
3 gamesMissed < 0
4 while gamesMissed < 4 : // tolerance na chybé&jici zapasy
5 gameNumber = gameNumber + 1
6 gameld = createGameld (year, gameNumber)
7 url = createURL (gameld)
8 try:
9 data = URLopen (url)
10 file = createFile(gameld)
11 write(file, data)
12 gamesMissed < 0
13 except:
14 gamesMissed = gamesMissed + 1
15 end
16 end
17 end

B 3.2.2 Extrakce statistik

Jednotlivé soubory obsahuji kromé statistik také informace o jednotlivych tymech, hracich,
ale i udalostech na ledé v pribéhu zdpasu. To zpusobuje, Ze nékteré soubory obsahuji
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3. Data

.json soubor
copyright

ink

I

teamStats

teamSkaterStats |

Obrazek 3.1: Cesta k tymovym statistikdam

klidné i 20000 radku a zabiraji stovky kB. Celkem stazené soubory zabiraji pres 9,6
GB. Pracovat s takovymito daty je nanejvys nesikovné a proto bylo uc¢inéno rozhodnuti
extrahovat statistiky do rozumnéjsiho forméatu.

Prvnim tukolem bylo lokalizovat jednotliva mista, na kterych se pozadované statistiky
nové vétve a koncové body, ale nikdy se nestalo, ze by nékteré vétve nebo koncové body
byly v nasledujicich letech pfesunuty nebo aby zmizeli. Zakladni kostra se statistikami
tak zustala po celou historii NHL stejna a proto byla mista se statistikami nalezena
ruc¢né. Na Obrazku [3.1] je naznacena cesta ke statistikdm doméciho a hostujiciho tymu.
Na Obrazku 3.2 je pak cesta k hrac¢skym statistikam.

S pomoci knihovny json byl kazdy soubor nejprve pfeveden do slovniku a nésledné
z néj byly vyextrahovany pozadované statistiky. Statistiky byly po prichodu kazdého
souboru uklddany do pred pripraveného objektu DataFrame z knihovny Pandas. Tento
zpusob fungoval velmi dobre pro zisk informaci o jednotlivych tymech, hracich a také pro
zisk tymovych statistik v jednotlivych zapasech. Pri zisku statistik hrac¢ua z jednotlivych
zapastl, viak nastaly komplikacd'?] vzhledem k vice nez 2 milionovému poétu unikatnich
zdznamu dosla na vypocetnim zafizeni pamét RAM. Proto bylo ucinéno rozhodnuti,

Hy8echno programovani bylo provadéno na notebooku Dell s 8 GB operaéni paméti RAM bez moznosti

dalsiho rozsifeni
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3.2. Predzpracovani dat

.json soubor

copyright

ink

I

goalieStats/skaterStats E

[}
1
-

Obrazek 3.2: Cesta k hracskym statistikdm

pouzit objekt DataFrame pouze jako mezistupen a pro vysledné ulozeni statistik vyuzit
databéazi PostgreSQL. Jednotlivé objekty DataFrame byly ze zdlohovacich davodia vzdy po
10 letech uklddany a teprve az po ulozeni byly s pomoci knihovny sqlalchemy prevadény
do SQL databaze. V Programu [2| je naznacen béh vysledného kédu. Struktura databéze
se ziskanymi statistikami je vidét na Obrazku [3.3l

B 3.2.3 Cisténi a upravy dat

Velké mnozstvi numerickych zaznamu bylo v souborech typu JSON ulozeno jako datovy
typ string a bylo je potfeba prevést na spravny ¢iselny format. Nastésti diky mezikroku
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3. Data

Program 2: Extrakce statistik

1 engine = createConnectionToDatabase ()
2 keys = [identi fiers, wantedStats, ...]

3 df = DataFrame

4 for year < 2020 to 1917 :

5 gameFiles = 1istAllGamesInYear (year)
6 for file + gameF'iles :
7 jsonData = openFile(file)
8 try:
9 ‘ dictData = convertJson(jsonData)
10 except:
11 ‘ reportError
12 end
13 for each instance :
14 stats = {}
15 for key «+ keys :
16 try:
17 ‘ stats|key] = getStat (key)
18 except:
19 ‘ stats|key] = None
20 end
21 end
22 df .add(stats)
23 end
24 end
25 if year%10 = 0 then
26 df .toPKL (fineName)
27 df.toSQL (engine)
28 df = DataFrame
29 end
30 end

// team or player

ukladani jednotlivych DataFrami byla moznost pristupovat ke statistikdm s pomoci
knihovny Pandas, kterd nabizi jednoduchou manipulaci s daty. Jednotlivé soubory s
ulozenymi DataFramy byly postupné prochazeny a upravovany datové typy. Tabulky
player__stats a game__stats byly v databazi nahrazeny jejich obdobami se spravnymi

datovymi typy.

Vzhledem k povaze tlohy predikce budoucich zapasii na zakladé jiz odehranych utkani,
jsou statistiky ulozené po jednotlivych zapasech nevhodné. Statistiky z daného zapasu pii-
rozené nejsou v dobé jeho predikce jesté k dispozici. Vhodnym formatem pro takto casove
zévisla data'® je ke kazdému zdpasu kumulovat hracské i tymové statistiky z jiz odehra-
nych zapast. Proto byly do databaze pridany dalsi dvé tabulky, cumulative player stats

Bmysleno zapasy
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3.2. Predzpracovani dat

game_stats

playersstaty gameld BIGINT
index GO timeDate TIMESTAMP(6) WITH TIME ZONE
game BlGINY » teamidHome BIGINT A teamlifio
team BIGINT » T T i—)- teamid BIGINT
player BIGINT 2 goalsHome BIGINT name TEXT
timeOnlce BIGINT pimHome BIGINT triCode TEXT
shortHandedShotsAgainst  TEXT A DOUBIEIEREGISION teamName  TEXT
pim DOUBLE PRECISION powerPlayPercentageHome  DOUBLE PRECISION locationName  TEXT
powerPlayShotsAgainst TEXT powerPlayGoalsHome BIGINT division TEXT
decision TEXT powerPlayHome DOUBLE PRECISION conference  TEXT
takeaways TEXT faceOffWinPercentageHome ~ DOUBLE PRECISION status BOOLEAN
faceoffTaken U=y blockedHome DOUBLE PRECISION firstYearOfPlay BIGINT
shortHandedAssists TEXT takeawaysHome DOUBLE PRECISION franchiseld  BIGINT
ceDiins Y giveawaysHome DOUBLE PRECISION
poweRla/Timeonice Boiy hitsHome DOUBLE PRECISION
saves TEXT teamldAway BIGINT A — playsrinfo
plusMinus TEXT sideAway TEXT P id BIGINT
hits TEXT goalsAway BIGINT fullName TEXT
shots TEXT pimAway BIGINT firstName TEXT
shortHandedGoals TEXT S BOUBTEERECION JastName TEXT
evenTimeOnlce BIGINT powerPlayPercentageAway DOUBLE PRECISION primaryNumber ~ DOUBLE PRECISION
assists. BIGINT powerPlayGoalsAway BIGINT birthDate TEXT
goals BIGINT powerPlayAway DOUBLE PRECISION currentAge DOUBLE PRECISION
Diocked IEX) faceOffWinPercentageAway  DOUBLE PRECISION DIthCity )
powerPlaySaves TEXT blockedAway DOUBLE PRECISION birthCountry TEXT
evenSaves TEXT takeawaysAway DOUBLE PRECISION nationality TEXT
evenShotsAgainst TEXT ey DOUBEIERECISION height TEXT
powerPlaySavePercentage  TEXT itsaway BOUBTEERECION weight DOUBLE PRECISION
powerPlayGoals TEXT active BIGINT
evenStrengthSavePercentage  TEXT alternateCaptain  DOUBLE PRECISION
powerPlayAssists TEXT captain DOUBLE PRECISION
shortHandedSaves TEXT rookie BIGINT
shortHandedTimeOnice BIGINT shootsCatches TEXT
savePercentage TEXT rosterStatus TEXT
giveaways TEXT currentTeam BIGINT A
secondsPerGoal DOUBLE PRECISION primaryPosition  TEXT

Obrazek 3.3: Struktura databdze s RAW daty

a cumulative__game__stats.

V databézové tabulce cumulative game__ stats vSsak neni kumulovano 11 zakladnich
statistik, nybrz se zde nachazi jejich praimérné hodnoty z predchozich zdpast doplnéné o
5 pokrocilych statistik. Kazda z téchto 16 primérovych statistik byla rozdélena jesté na
3 dalsi kategorie a to podle toho jestli statistiky byla ziskana na domécim ledé, na ledé
soupefe nebo na obou dohromady.

V databéazové tabulce cumulative player stats [3.3| se nachazi 4 typy statistik. Prv-
nim typem jsou pres predchozi zdpasy nakumulované zakladni numerické statistiky z
tabulky player_stats zobrazené na Obrazku Oproti tymovym statistikim zde ma
cenu tyto kumulované statistiky ponechat, divodem je, ze zkusenosti jednotlivych hraca
nelze jednoznacné vyjadrit. Kumulované statistiky jsou tak tim nejbliz§im moznym vyja-
drenim zkuSenosti hract. Druhym typem statistik jsou statistiky primeérované vzhledem
k odehranym zapasim. Treti typ statistik jsou také primeérované, ale tentokrat vzhledem
k odehranym minutam. Primér vzhledem k minutam déva o néco podrobnéjsi ndhled na
schopnosti hract. Poslednim typem jsou statistiky procentualni. Hracské statistiky lze
rozdélit také podle jiného kritéria a to podle toho jestli se jedna o statistiky, které mize
ziskat brankar nebo hra¢ v poli. Timto bychom mohli vytvorit dvé nové tabulky, ale
vzhledem k ¢aste¢nému prekryvu brankarskych statistik s hra¢skymi bylo toto kroku upus-
téno. K rozdéleni podle postu hrice dochazelo az pti nacitani dat pred trénovaci smyckou.
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3. Data

Celkové! ‘ Doma? ‘ Venku?

GF 4 GF 4 GF 4

GA 4 GA 4 GA 4

Sa Sa Sa

SA 4 SA 4 SA 4
S/Ga S/Ga S/Ga
SA/GA4 | SA/GA,4 | SA/GA4
PIM 4 PIM 4 PIM 4

PPGF 4 PPGF,4 | PPGF4
PPO4 PPO4 PPO4
PP% 4 PP% 4 PP% 4
PKGA 4 PKGA,4 | PKGA4
PKO 4 PKO4 PKO 4
PK%a PK%a PK%a
FOW%4 | FOW%4 | FOW% 4

BS4 BS4 BS4

BS%a BS%a BS%a
Hits 4 Hits 4 Hits 4
GvA 4 GvA 4 GvA 4
TkA 4 TkA 4 TkA 4

4 znadi statistiky prameérné

! statistiky ziskané bez rozdilu hiisté
2 statistiky ziskané na domécim h¥isti
3 statistiky ziskané soupefivé hiisti

Tabulka 3.2: Statistiky v tabulce cumulative_game__stats, jejich vysvétlivky jsou soucasti
prilohy B

Program 3| zajistuje tvorbu databazovych tabulek cumulative_player stats 3.3 a cumu-
lative__game__stats [3.2. Princip programu je pro obé dvé tabulky stejny, lisi se pouze
ve funkcich, které pocitaji konkrétni statistiky. Program postupné prochazel vsechny
zdznamy a statistiky z nich s¢ital do pripraveného slovniku s hraci/tymy. Ve slovniku
byly kromé kumulovanych statistik jesté vedeny zaznamy o pocCtu vyskytu konkrétnich
statistik pro jednotlivé hrace/tymy. V Programu 3 je naznacen béh programu.
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3.2. Predzpracovani dat

Program 3: Agregace a tvorba pokrodilych statistik

1 engine = createConnectionToDatabase ()

2 cumulativeDict = {}

3 finalDict = { games : [ |, identifiers : [ ], finalStats : [] }

4 for data <—loadFromDatabase (engine, player__stats/team__stats) :

5 game, identi fier, stats = parseData(data)
6 if identifier not in cumulativeStats then
7 cumulative Dict[identi fier] = {cumulativeStats : [zeros],
8 frequencyStats : [zeros],
9 advancedStats : [zeros]}
10 end
11 final Dict[games].append(game)
12 final Dict[identifiers|.append (identi fier)
13 cumulativeStats = cumulative Dict[identi fier][cumulativeStats]
14 advancedStats = cumulative Dict[identi fier|[advancedStats]
15 finalStats = | |
16 for stat «+ cumulativeStats, advancedStats :
17 ‘ finalStats.append(stat)
18 end
19 final Dict[finalStats].append( finalStats)
20 1=0
21 for stat + stats :
22 if stat != None then
23 cumulativeDictidenti fier][cumulativeStats|[i] += stat
24 cumulativeDictlidenti fier][ frequencyStats|[i] += 1
25 end
26 t+=1
27 end
28 advancedStats = createAdvancedStats (cumulativeDict)
29 cumulativeDictlidenti fier][advancedStats| = advancedStats
30 end

31 df = DataFrame( finalDict)
32 df.toSQL (engine,cumulative__player__stats/cumulative_team__stats)
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3. Data

Hraci Brankari
Celkem | Za minutu | Za hru ‘ % H Celkem | Za minutu | Za hru ‘ %
S S S St SV SV SV SV
A A A S3 S3 S3
G G G €2 SHSA
PM SHSV SHSV SHSV
TOI TOI PPSA
PIM PIM PIM PPSV PPSV PPSV
FOW FOW | EVSA
FO EVSV EVSV EVSV
Hits Hits Hits Hits' || PIM PIM PIM
GvA GvA GvA TOI TOI
TkA TkA TkA TkA! | A A A
SHA SHA SHA G G G
SHG SHG SHG
SHTOI SHTOI
PPA PPA PPA
PPG PPG PPG
PPTOI PPTOI
EVTOI
BS BS!

L % z tymové statistiky

2 jako % z tymové statistiky ale také jako G/S
J v Yy J

3 mysleno jako stfely na brankaie

Tabulka 3.3: Pramérné statistiky tabulky cumulative game stats, jejich vysvétlivky jsou
soucasti prilohy |B
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Kapitola 4

Modely

Pro vyvozeni spravnych zavéru z danych dat je vzdy potreba mit alespon néjaké zakladni

vvvvv

zéakladni.

B 4.1 Zzakladni modely

Za zakladni modely byly vybrany modely na principu logistické regrese a modely vyuzi-
vajici rozhodovacich stromt, konkrétné metoda nahodného lesall]

B 4.1.1 Logisticka regrese

Logisticka regrese je binarni klasifika¢ni metoda, kterd urcuje pravdépodobnost vyskytu
dané tiidy na zékladé vstupnich dat [3]. Pro urceni pravdépodobnosti vyskytu néjaké
tridy se pouziva logistickd funkce ve tvaru

@) = =7} @)

'zndm4, také pod svym anglickym nizvem Random forest
2¢astéji se tomuto tvaru funkce k4 sigmoida
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4. Modely

Pri logistické regresi se Rovnice |4.1) pouziva ve tvaru s kladnymi exponenty a za x se
dosazuje skaldrni sou¢in vektoru vstupnich dat x a vektoru vah w°. Ukazka pro piiklad
binarni klasifikace vyherce hokejového zapasu:

T
X
eW

- 14 ew'x

f(x,w) = P(Y(x) = 1|w) € (0, 1), (4.2)

X = [T1y ooy Ty Tl 1y -y Tnr) s

kde vyraz na levé strané Rovnice 4.2] je pravdépodobnost jevu Y (x) = 1, tedy prav-
dépodobnost ze zvitézi tym domacich pri takto nastavenych vahach w, x1 az xj jsou
statistiky doméaciho tymu a xy11 az a, jsou statistiky tymu hostii. Pravdépodobnost
prohry doméciho tymu by byla spocitana jako

P(Y(x) = 0lw) =1 - P(Y(x) = 1|w) (4.3)

Predikovana trida do které vektor x patii je pak tiida s vyssi pravdépodobnosti.

Logistickou regresi lze upravit i pro pouziti pti klasifikaci K t¥id [3]. Misto toho aby
vysledkem byla pravdépodobnost jednoho jevu, bude vysledkem vektor pravdépodobnosti,
kde k-ty prvek vysledného vektoru bude pravdépodobnost ze vektor x je tridy k.

fx, W)= —— " —
( ) Zfil ei ¥
P(Y(x) = 1|wy)
(4.4)
PY () =2lw
=Py = klx,wy) = X ): [w2) ,
P(Y(z) = K|wk)
W = |wy,...,wg]; x,w; € R™

Funkce f(x, W) se ¢asto nazyva softmax(x, W). Vyslednou tiidu § pak urci funkce

g = arg max f(x, W) (4.5)

Pro spravnou klasifikaci je nutné aby matice vah W méla spravné hodnoty. Pro odhad
téchto hodnot se muze pouzit metoda maximalizace vérohodnostni funkce £ [3].

K
£(W) = [ P(Y(2) = klwy) (4.6)
k=1

Castéji se ale jako ztratova funkce? pouziva zaporny logaritmus vérohodnostni funkce.

L(W) = —log L(W) (4.7)

3nekdy se témto hodnotdm ¥ik4 parametry modelu
“Hodnoté L(W) se po anglicku ika Loss
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4.1. Zakladni modely

K implementaci logistické regrese byly pouzity funkce Linear a CrossEntropyLoss
z knihovny PyTorch.

B 4.1.2 Random Forest

Metoda ndhodného lesa pro klasifikaci pouziva vysledky nékolika rtznych rozhodovacich
stromt, ze kterych je za findlni tfidu vybréna tfida s nejcastéjsim vyskytem [3]. Samotné
rozhodovaci stromy nejsou prilis dobrymi modely, protoze jsou pouhym souborem jedno-
duchych pravidel, které se vytvari pfi trénovani a tim tak maji silnou tendenci k preuceni.

Jednotlivé stromy jsou vytvareny pomoci velmi jednoduchého itera¢niho algoritmu.

1. Zacéni u korfene stromu

2. Pro kazdy list m, kazdy atribut z; a mozné rozdéleni s, spocitej hodnotu kriterialni
funkce

3. Vyber nejlepsi moznou kombinaci listu m a rozdéleni s podle atributu x;

4. Opakuj od bodu 2| dokud neni splnéna ukoncujici podminka

Jako kriterialni funkce se velmi ¢asto pouzivd Gini index [3]

K

Gn = Zﬁn,k(l - ﬁn,k)) (48)
k=1

#pocet instanci t¥idy k v oblasti n

D ke = . - .
Pa, #pocet vSech instanci v oblasti n

Ve snaze predejit pfeuceni modelu jsou stromy vytvafeny na ndhodné vybraném vzorku
dat’| z trénovaci mnoziny°l Kazdy strom by tak mél mit unikétni sadu dat na které je
vytvaren.

Pokud se vsak ukaze néjaky atribut jako velmi vhodny indikator pro rozdélovani do
trid, bude mezi predikcemi jednotlivych stromt panovat silnd korelace. Pro snizeni této
korelace vyuziva metoda ndhodného lesa pii vytvareni stromt jesté ndhodného vybéru z

Sopakovéni je povoleno
Sanglicky se toto nazjva "bootstrap aggregating'nebo také "bagging"
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4. Modely

mnoziny atributt [3]. Tedy pfi kroku 2| se nevezmou v potaz vSechny atributy x, ale jen
nékteré nahodné vybrané.

Pro implementaci byla zvolena knihovna scikit-learn, kterd mimo jiné nabizi piimo
funkci RandomForestClassifier.

B a2 Modely vyuzivajici neuronové sité

Hlavnimi modely byly modely vyuzivajici hlubokych neuronovych siti, které 1ze rozdélit
dle typu statistik a granularity vstupnich dat. VSechny modely vyuzivajici neuronové sité
pouzivali pro vypocet hodnoty ztratové funkce cross-entropii [3].

B 4.2.1 Modely s tymovymi statistikami

Modelem s nejnizsi granularitou dat ktery se v této kategorii nachéazi je model, ktery
obdrzel pouze identifikdtory ruznych tymu a z nich se snazil predikovat vysledek zapasu.
Prvnim krokem tohoto modelu bylo vytvoreni vektoru atributt z identifikatoru jednotli-
vych tymu. K tomu se vyuziva tzv. embedding metoda , kterd neni vlastné ni¢im jinym
nez soucinem matici uéitelnych parametru a tzv. one-hot vektoru [I2]. One-hot vektor je
pouhym prevedenim identifikdtoru tymu na unikatni vektor, kde i-ty ¢len vektoru je 1 a
ostatni jsou 0.

1‘171 x172 e :131’[

T21 T22 ... T2
X=1" S . (4.9)

xN71 xN72 CL'NJ
L=[0 10 ... 0 (4.10)

Matice X € R’V kde N je pocet vytvorenych atributii a I je celkovy pocet identifi-
katort. V 15 je one-hot vektor pro identifikdtor tymu s ¢islem 2. Vystupni vytvorené
atributy pro oba tymy jsou spojeny do jednoho vektoru ktery je vstupem do neuronové sité.

Dalsi dva tymové modely pracovaly jiz se statistikami jednotlivych tymua a lisili se
od sebe pouze zvolenou podrobnosti statistik. Prvni z téchto dvou modelt obsahoval
pouze statistiky celkové, zatimco druhy kromé celkovych statistik obsahoval i statistiky
rozdélené podle toho jestli byly domécim nebo hostujicim muzstvem.

Samotnd neuronova sit pak je tvorena nékolika nelinedrnimi vrstvami [3], pfi¢emz pro

28



4.2. Modely vyuZivajici neuronové sité

kazdou vrstvu plati ze mad méné neuront nez ta predchéazejic:

M- K
Hl,out = {L '

Hl,in = Hl—l,out>

(L= +KW’ (4.11)

kde Hj i, /04 je pocet vstupnich/vystupnich atributt I-té vrstvy, K je pocet klasifikacnich
trid, L je celkovy pocet linearnich vrstev modelu a M je pocet atributa vstupniho vektoru.
Mezi jednotlivymi linedrnimi vrstvami je na kazdy vystup aplikovana aktivac¢ni funkce
tanh

et —e "

B 4.2.2 Modely s hraéskymi statistikami

Zatimco modely zaloZené na tymovych statistikdch byly svou architekturou velmi jedno-
vektora atributt ,za sebe“ by zde nefungovala uz jen z divodu, ze ke kazdému zapasu
nemusi nastoupit stejny pocet hrac¢ua. Déale by velkou roli hralo poradi, ve kterém by
jednotlivi hrac¢i byli fazeni do tohoto vektoru.

Proto byl zvolen zpusob, kdy se nejdiive jednotlivé hracské atributy pres hrace v tymu
zpruméruji. Timto tak vznikne jeden tymovy vektor t, kde kazdy element vektoru t je
prumérem jednoho hracského atributu n.

56171 .TLQ . xLN
r21 22 .- x27N
X = . . . . at:|:t17"'7tN:|a
rp1 ITp2 --.- ZIPN
P
ST
p—l p,n
by = =P (4.13)

Matice X obsahuje atributy hraca jednoho tymu pro jeden zapas, P je tedy pocet hracu
a IN je pocet jednotlivych atributi. Mald p a n znaci konkrétniho hrace a konkrétni
atribut. Oba vzniklé tymové vektory se teprv az ted mohou spojit a vytvorit tak vstupni
vektor do neuronové sité.

I presto, ze takovyto postup nepotfebuje mit stejny pocet hraci v kazdém tymu a
zapase, je jeho implementace bez vyuziti knihoven numpy nebo pytorch na uvazovaném
mnozstvi dat velmi pomald. Aby se pro tento postup daly vyuzit zminéné knihovny a
jejich velmi rychlé operace s maticemi je nutné doplnit’| matice X na stejnou dimenzi.

Tanglicky se tomuto k4 padding

29



4. Modely

Aby pri prumérovani nedochédzelo k zanaseni chyby pfi doplnovani matice X, bylo
misto nulovych vektora vyuzito vektoru s prumérnymi atributy hrac¢i daného tymu pro
konkrétni zapas. Tyto vektory byly pocitany pri nacitani dat z databaze.

Hracské modely stejné jako tymové modely maji 3 varianty lisici se v granularité dat.
Prvni model pouziva pouze identifikdtory jednotlivych hrac¢a a pro vytvoreni vektoru
atributt vyuzivd embedding. Od embeddingu v tymovém modelu se liSi pouze dimenzi
matice [4.9 Po embeddingu nésledovalo klasické pramérovani [4.13]

Druhy model vyuzival pouze statistiky souctové, zde na rozdil od tymovych statis-
tik davaji smysl, jelikoz v sobé nesou informaci o zkusenostech hrace. Hrac¢ ktery stravil
v NHL dlouho dobu, bude mit pfirozené tyto statistiky vyssi nez novy hrac. Prestoze uz
nemusi dosahovat stejnych kvalit jako na vrcholu své kariéry, mtzou jeho zkusenosti byt
klicovym faktorem ve vyrovnanych zapasech.

Treti model pak obsahuje souctové statistiky, procentualni statistiky, ale také statistiky
pramérné a to jak vzhledem k poctu odehranych zipast, tak k poc¢tu minut stravenych
na ledé.

B Konvoluéni model

Jako alternativni model k vySe popisovanym hrac¢skym modelim je vytvoren model, ktery
pomoci parametrizovatelné transformace urcuje dilezitost jednotlivych statistik hracua
jesté pred jejich primérovanim. K tomu se vyuziva konvoluéni vrstvy s M konvolué¢nimi
jadry o rozmérech (1, N). Pri téchto parametrech se konvoluéni jadra posouvaji matici
X pouze ve sméru hract. Kazdy vektor hrace x, je tak vyndsoben M konvolucnimi
jadry,¢imz vznikne M novych atributa.

T

R, =%, | . (4.14)
Wi

%, € RM x, e RN 'w,,, c RV M < N

Konvolué¢ni vrstva se nachézi jesté pred primeérovanim. Jednotlivé parametry konvoluc-
nich jader se pak aktualizuji se zbytkem sité. Dulezitou podminkou je vyuziti funkci z
jedné knihovny napft. pytorch pri vSech krocich (konvoluce, prumérovani, neuronova sit).
V opacném pripadé by automaticky vypocet gradientii, pouzitych algoritmem pro zpétné
Sifeni chyby®, byl prerusen.

8anglicky backpropagation
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Kapitola 5

Experimenty

V této kapitole jsou popsany a diskutovany vysledky experimenti.

B 51 Experimentalni protokol

Jednotlivé experimenty jsou provadény pouze na datech ze sezén 2002/03 az 2019/20. Za
timto rozhodnutim stoji vyskyt nékterych podrobnéjsich statistik. Sice nejpodrobnéjsi
nabizené statistiky jsou az od sezény 2010/11, ale ty byly obétovény ve prospéch vétsiho
mnozstvi pouzitelnych dat. Sezéna 2020/21 v dobé sbéru dat nebyla jesté dohrand, coz
by mohlo ovlivnit ,férovost“ dat, proto nebyla sezéna 2020/21 zahrnuta.

Vzhledem k Casové zdavislosti jednotlivych zapasi bylo nutné pri rozdélovani dat, dodrzet
jejich chronologické usporadani. Proto byly jako testovaci data zvoleny zapasy z posledni
uvazované sezény 2019/20. Testovaci data byly po celou dobu trénovani a ladéni hyperpa-
rametru drzeny stranou. Zbylych 1(ﬂ sezon bylo vyuzivano jako trénovaci a validac¢ni data.

Pri nacitani byla data rozdélovana do skupin po sezénach, nacez se sezény radily do
posuvného okna o velikosti w, kde prvnich w—1 sezén bylo brano jako trénovaci a posledni
sezona w jako valida¢ni. Metoda s posuvnym oknem byla pouzita z divodu nemoznosti
vybéru ndhodného vzorku pro validaci, pii rozdélovani na trénovaci a valida¢ni data.
Pokud by byly za valida¢ni data vybrany ndhodné zépasy, tak by dochéazelo k predikci
,minulosti“ na znalostech z ,budoucnosti®. Trénink na jednotlivych iteracich posuvného
okna probihal sekvencéné. Zacéinalo se na okné, které obsahovalo nejstarsi zapasy a ve chvili,

1§ pfes to Ze se jednd o 17 let tak v sezéné 2004/05 byla v NHL vyluka a neodehrél se jeding zépas
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5. Experimenty

kdy byly splnény podminky pro ukoncéeni tréninku se okno posunulo o jeden rok déle.
Vysledky z jednotlivych epoch a iteraci posuvného okna byly zaznamendvany do objektu
DataFrame, ten byl ulozen do souboru ve formatu Pickle a spole¢né s natrénovanym
modelem ulozen ve vlastnim adresari.

O zastaveni trénovaci smycky se starala automaticka funked?, jejimz cilem bylo spravné
vystihnou okamzik, kdy je nalezeno ,,dobré* lokalni minimum ztratové funkce L a zabranit
tak preuceni na trénovacich datech. Funkce za timto Gcelem vyuzivala frontu o velikosti c,
do které po projiti vSech trénovacich a validacnich zdpastu v dané iteraci posuvného okna
ukladala hodnoty ztratové funkce L ziskané na valida¢nich datech. Po kazdé takovéto
epose spocitala prumérnou hodnotu fronty a prvni ¢len fronty byl odebran. Funkce porov-
nava tento primeér s nejnizsim zaznamenanym prumeérem pro dané posuvné okno a pokud
se tato hodnota po s epochach nezlepsi, je trénovani na dané iteraci posuvného okna
ukonceno. Nasleduje ulozeni vSech nasbiranych statistik a posunuti okna o jednu sezénu
vpred. Vyslednd kombinace parametrli s a ¢ zastavujici funkce byla zvolena po obsahlém
testovani na riznych kombinacich metaparametri. Parametry s a ¢ byly kompromisem
mezi nizkymi hodnotami, které zajistovaly ukonceni trénovani pred néjakym vyssim
narustem valida¢ni chyby, ale zase nedavaly moc velkou Sanci k prekroceni lokalnich
minim, s hodnotami vyssimi, které umoznovaly nékterym modelim dosdahnout lepsich
vysledk, ale u jinych modeli naopak nezastavili trénovani véas a doslo k preuceni modelu.

Jesté pred spusténim trénovaci smycky byla data standardizoviana. Na kazdou statistiku
n byla pusténa standardizacéni funkce [17].

x| = Mj (5.1)

n
On

kde i, je aritmeticky prumér statistiky n pres celé posuvné okno a o, je jeji smérodatna
odchylka.

P
Ly = Z Zp.n) (5.2)
p=1
1 P
On = P Z(xp,n — )%, (5.3)
p=1

kde malé p znadci jednotlivé vyskyty atributu n a velké P je celkovy pocet vyskytu.

Pro hledani idedlnich metaparametri, bylo vyuzito vypocetnich serveri MetaCentrum,
na kterych byly spustény nejriiznéjsi kombinace® parametrii. Celkem takto bylo spusténo
1360 ruznych kombinaci. Na servery byla také kromé vypoc¢tlu presunuta i databédze se
statistikami.

Zanglicky se tato funkce nazyvé early stopping
3pomoci klasické metody grid-search
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5.2. Analyza

Sezéna Zapasy Domaéaci Hosté Remizy
Pocet % | Pocet % | Pocet %
2002/03 1230 597 48,5 | 476 38,6 | 157 12,7
2003/04 1230 590 47,9 | 470 38,2 | 170 13,8
2005/06 1230 631 51,3 | 454 36,9 | 145 11,7
2006/07 1230 598 48,6 | 468 38,0 | 164 13,3
2007/08 1230 584 474 | 490 39,8 | 156 12,6
2008/09 1230 610 49,5 | 461 374 | 159 12,9
2009/10 1230 599 48,6 | 447 36,3 | 184 14,9
2010/11 1230 580 47,1 | 501 40,7 | 149 12,1
2011/12 1230 605 49,1 444 36,0 181 14,7
2012/13* 720 358 49,7 | 265 36,8 | 97 134
2013/14 1230 578 46,9 | 474 38,5 | 178 144
2014/15 1230 581 47,2 | 479 38,9 | 170 138
2015/16 1230 592 48,1 | 531 43,1 107 8,6
2016/17 1230 636 51,7 | 495 40,2 | 99 8,0
2017/18 1271 650 51,1 | 518 40,7 | 103 8,1
2018/19 1271 637 50,1 | 547 43,0 87 6,8
2019/20** 1082 540 49,9 | 456 42,1 86 7,9

* Kvili vyluce zacala sezéna az 19. ledna

** Kvili viru Covid-19 byla sezéna 12. brezna ukoncena

Tabulka 5.1: Tabulka cetnosti vyskytu jednotlivych tiid.

B 5.2 Analyza

P1i pohledu na zastoupeni jednotlivych tiid v uvazovanych sezénach viz Tabulka |5.1
je vidét vyvoj NHL. Prvniho ¢eho si je potreba vSimnout, je nerovnomérné zastoupeni
jednotlivych t¥id. Jako druhé je mozné si povsimnout snizujicitho se procenta remiz
v jednotlivych sezénach. Tyto dva jevy maji za néasledek, ze pri nékterych iteracich
posuvného okna jsou valida¢ni data vyrazné jednodusi nez data trénovaci. Obsahuji
totiz nizsi procento remiz. Predikce této tiidy je pro modely, diky svému nizkému za-
stoupeni v celé mnoziné dat, obtizna. Nastane tak situace, kdy se ztratova funkce na
valida¢nich datech po celou dobu trénovani pohybuje pod hodnotou ztratové funkce
trénovacich dat. Tento jev je mozno vidét na Obrazku [5.1a, kde posuvné okno o velikosti
2 trénuje na sezéné 2009/10 a validuje na sezéné 2010/11. Pokud vsak okno posuneme
o rok dal, graf se ztratovymi funkcemi vypada tak, jak bychom jej ¢ekali viz Obrazek |5.1bl
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1084 = \alidac¢ni ztratova funkce 1.125+ \ = \alidac¢ni ztratova funkce
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Epocha Epocha
(a) : trénovaci sezéna 2009/10, valida¢n{ sezéna  (b) : trénovaci sezéna 2010/11, valida¢ni sezéna
2010/11 2011/12

Obrazek 5.1: Valida¢ni a trénovaci ztratova funkce na posuvném okné velikosti 2.

Parametr Hodnoty

Typ statistik Hracské, Tymové
Granularita dat Nizka, Stredni, Vysoka
Embedding* 10

Velikost posuvného okna 2

Pocet vrstev modelu 5
Zvyhodnéni novéjsich zapasu 0
Konvoluéni model Ne
Resetovani parametru™* Ano

vV

* Pouzito pouze pro model s nejnizsi granularitou
** Resetovani parametrti modelu pfi posunu posuvného okna

Tabulka 5.2: Tabulka s hodnotami metaparametri pro experiment zaméreny na granularitu
dat.

. 5.3 Granularita

Cilem tohoto experimentu je rozhodnout, zda vyssi granularita statistik zlepsuje predikci
hokejovych zapasi. Pri tomto experimentu se méni pouze metaparametry granularita dat
a typ statistik. Ostatni metaparametry jsou zafixovany na svych zdkladnich hodnotéch.
Hodnoty je mozno vidét v Tabulce 5.2
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5.3. Granularita

B 5.3.1 Porovnani tymovych modeli

eV

uzivajici pouze identifikatory tymu. Model se stfedni granularitou dat vyuzival statistiky
celkové a model s vysokou granularitou vyuzival vSechny dostupné tymové statistiky. Na
Obrazku 5.2 je graf porovnéavajici tyto tfi modely. Sytéji je vynesena pfesnost modelid a
bledé je vynesena hodnota ztratové funkce.*

7 grafu na Obréazku 5.2| je vidét, Ze model s vysokou granularitou dat je oproti ostatnim
modelim horsi. Toto mize byt zptsobeno stylem vytvareni jednotlivych modeli, kdy
pocet statistik, které vstupuji do modelu, ovlivituje celkovy poc¢et neuront® v jednotlivych
vrstvach modelu. U modelu s vysokou granularitou dat tak dochézi preuceni. Zastavujici
funkce, kterd tomuto jevu méla predchazet, tak bohuzel ,nestihne“ zastavit proces uceni
vcas. Modely s nizkou a stfedni granularitou se zde od sebe nijak vyraznéji nelisi, a dodané
statistiky zde tedy zjevné neprindseji novou informaci oproti samotnym identifikatortim
tymu.

B 5.3.2 Porovnani hraéskych modeli

O néco vyssi granularitu statistik pfinasi hracské modely, i zde model s nizkou granula-
ritou vyuziva metod embeddingu. Model se stfedni granularitou dat vyuziva statistiky
souctové a model s vysokou granularitou vyuziva vSsechny dostupné hracské statistiky.
Na Obrazku 5.3| je graf srovnavajici hracské modely. Sytéji je opét vynesena presnost a
bledé hodnota ztratové funkce.

7 grafu na Obrazku [5.3] je vidét, Zze zde model s nizkou granularitou na ostatni modely
zacind trochu ztricet. Zajimavé porovnani nabizi model se stfedni a vysokou granularitou,
kdy prvni zminény model dosahuje nejlepsi validacni chyby, ale ma horsi valida¢ni pres-
validac¢ni loss a valida¢ni presnosti. Model se stfedni granularitou, tak mohl sice chybné
urcit vice zapasi, ale v téchto zépasech si svou piedpovédi nebyl moc jisty®, zatimco
model s vysokou granularitou chyboval méné casto, ale ve svych chybnych predikcich si
byl svym vysledkem docela jist. Model s vysokou granularitou navic projevuje zndmky
lehkého preuceni, ale rozhodné ne takového jakého dosahl tymovy model s vysokou
granularitou.

v grafu pouzit anglicky termin loss
podrobnéji popsano v 4.11
vystupni hodnoty posledni vrstvy neuroni si byly navzdjem podobné

[ NG BN
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Obrazek 5.2: Presnost a hodnota ztratové funkce pro modely s tymovymi statistikami.
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Obrazek 5.3: Presnost a hodnota ztratové funkce pro modely s hracskymi statistikami.
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5.4. Porovnani tymovych a hracskych modeli s modely zakladnimi

B 5.4 Porovnani tymovych a hra¢skych modeli s modely
zakladnimi

B 5.4.1 Nizka granularita

Ve srovnani modeli s nizkou granularitou chybi modely vyuzivajici metodu ndhodného
lesa a to z duvodu zpusobu uceni, ktery neumoznuje vyuzit metod embeddingu. Na
Obréazku je graf porovnavajici jednotlivé modely. Z grafu je vidét, zZe neuronova sit
dosahuje na datech s nizkou granularitou o néco lepsich vysledku nez logisticka regrese.
Pti porovnani model neuronovych siti mezi sebou neni vidét témér zadny rozdil, toto
ukazuje ze pri vytvareni embeddingu pro neuronové sité nehraje roli, zda jsou k dispozici
pouze tymové identifikatory ¢i identifikdtory jednotlivych hract.

B 5.4.2 Stiedni granularita

V tomto porovnéni se jiz nachazeji vSechny modely. Obrazek zobrazuje graf s na-
méfrenymi hodnotami presnosti a loss. V grafu chybi hodnoty trénovaci loss a trénovaci
presnosti pro metodu ndhodného lesa, u které nemaji vzhledem k jejimu tréninku tyto
veli¢iny zadnou vypovidajici hodnotu. S predikei si nejhtife vedla pravé metoda nahodného
lesa, nejlépe pak logisticka regrese a neuronovi sit pro hracské statistiky.

B 5.4.3 Vysoka granularita

V porovnani modell s vysokou granularitou dat jsou opét vSechny vytvorené modely.
Obrazek zobrazuje graf tohoto porovnani. Zde nejlepsich vysledkii opét dosahuje
neuronova sit a logistickd regrese s hrac¢skymi statistikami. Na tomto porovnani je dobfe
vidét, jak u modelu logistické regrese a neuronové sité vyuzivajici tymové statistiky
dochazi k vyraznému preuceni. To je opét zpisobeno formou vytvareni modelu viz Kapi-
tola |4l a faktem ze jednotlivych tymovych statistik bylo vytvoreno vice nez téch hracskych.
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B Validacni presnost
1.00{ === Trénovaci presnost

- 0.54
0.98 A
i
8 g
S 0.96 052 &
L
0.94 A L 0.50
0.92 4
- 0.48
LR NN LR NN
Tymové statistiky Hradské statistiky

Obrazek 5.4: Srovnani modeld s nizkou granularitou dat. LR - logistickd regrese. NN -
neuronova sit.
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Obrazek 5.5: Srovnani modelu se stiedni granularitou dat. RF - random forest. LR - logisticka
regrese. NN - neuronova sif.
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Obrazek 5.6: Srovnani modelt s vysokou granularitou dat. RF - random forest. LR - logisticka
regrese. NN - neuronova sit.

B 5.4.4 Diskuze

V Zabulce jsou vidét vysledky provedenych experimenti se zafixovanymi hodnotami
z tabulky I presto, ze rozdily v nékterych pripadech jsou pouze v fadech desetin
procenta, vzdy lépe vysly modely vyuzivajici hracské statistiky viz Obrazky a \Y
porovnani mezi jednoltivymi typy modeld vysla metoda random forest nejhure, to mize
byt zptsobeno nevhodnym naladénim hyperparametri této metody, kterému nebylo z
casovych divodi vénovano vice pozornosti. Vitéze mezi logistickou regresi a neuronovou
siti z takto tésnych vysledkl nelze s jistotou urcit. Diky velmi podobnému principu téchto
modell, mtzou tyto vysledky naznacovat, ze vyuziti hlubokych neuronovych siti nemusi
vzdy prinaset lepsi vysledky.

. 5.5 Velikost modelu

Jak jiz naznacil experiment s granularitou dat, mohlo by se zdat, Ze velké neuronové sité
nejsou tim spravnym fesenim pro predikei hokejovych zapasi. Proto jsou v ramci tohoto
experimentu porovnavany rizné hodnoty metaparametru ovliviiujici velikost sité.
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T . Loss Presnost
st};fistik Granularita Model trn val trn val
Tymové  Vysoka RF 1.043 46.5%
Hracské Vysoka RF 1.036 49.8%
Tymové  Stiendi RF 1.043 46.2%
Hracské Strendi RF 1.039 47.5%
Tymové  Vysoka LR 0.922 1.019 557% 47.9%
Hracské Vysoka LR 0.923 0.973 55.2% 50.2%
Tymové  Strendi LR 0.939 0.991 53.4%  48.2%
Hracské Strendi LR 0.955 0.968 51.6%  49.8%
Tymové  Nizka LR 0.933 0.989 53.8%  48.7%
Hracské Nizka, LR 0.914 0980 56.4% 48.8%
Tymové  Vysoké NN 0.908 1.009 56.1%  48.2%
Hracské  Vysokd NN 0.938 0.972 534% 50.2%
Tymové  Strendi NN 0.944 0975 52.7%  48.9%
Hracské Strendi NN 0.956 0.967 51.9% 49.8%
Tymové  Nizka NN 0.951 0976 51.9% 48.8%
Hracské Nizka NN 0.944 0974 53.4%  48.9%

Tabulka 5.3: Tabulka s naméfenymi tidaji pti experimentech s granularitou. RF - random
forest. LR - logisticka regrese. NN - neuronova sit

B 5.5.1 Podet vrstev

Prvni metaparametr ovliviiujici velikost sité je pocet jednotlivych vrstev. Jelikoz se v
Experimentu |5.3| ukazalo jako nejlepsi vyuzivat statistiky s vysokou granularitou, je tento
experiment provadén pouze na modelech této granularity. Ostatni metaparametry budou
zafixovany na zdkladnich hodnotach viz Tabulka [5.4.

Z grafu na Obrazku [5.7| je vidét, Ze pro model vyuzivajici hracské statistiky s vyso-
kou granularitou je nejlepsich vysledki dosazeno pii pouziti 4 vrstvev. Déale je z grafu
vidét, jak se s pribyvajicimi vrstvami presnost modelu snizuje a to jak validac¢ni, tak
trénovaci. Nékoho by mohl tento vysledek zarazit, protoze ocekaval, ze na modelu s vice
vrstvami se bude projevovat preuceni, tedy zvysujici se trénovaci a snizujici se validac¢ni
presnost, k tomu vsak nedochazi z divodu vyuziti zastavovaci funkce viz jeji popis v
Sekci [5.11 Na Obrazku [5.8| je graf zobrazujici vysledky tentokrat pro model s tymovymi
statistikami. I zde model dosahoval nejlepsich vysledkt pri pouziti 4 vrstev.
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5.5. Velikost modelu
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Obrazek 5.7: Vyvoj presnosti modelu hrac¢skych statistik s vysokou granularitou v zavislosti
na poctu vrstev.
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Obrazek 5.8: Vyvoj presnosti modelu tymovych statistik s vysokou granularitou v zévislosti
na poctu vrstev.
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5. Experimenty

Parametr Hodnoty

Typ statistik Hracské, Tymové
Granularita Vysoka
Velikost posuvného okna 2

Pocet vrstev modelu 2,3,4,5,6,7,8,9, 10
Zvyhodnéni novejsich zapast 0
Konvoluéni model Ne
Resetovani parametri* Ano

* Resetovani parametri modelu pfi posunu posuvného okna

Tabulka 5.4: Tabulka s hodnotami metaparametri pro experiment zaméreny na pocet vrstev.

Parametr Hodnoty
Typ statistik Hracské, Tymové
Granularita Nizka
Embedding 5, 10, 20, 30, 40, 50
Velikost posuvného okna 2

Pocet vrstev modelu 5
Zvyhodnéni novéjsich zapasi 0
Konvoluéni model Ne
Resetovani parametru* Ano

* Resetovani parametrt modelu pfi posunu posuvného okna

Tabulka 5.5: Tabulka s hodnotami metaparametri pro experiment zaméreny na velikost
embeddingu.

B 5.5.2 Velikost embeddingu

Velikost embeddingu je velmi dtlezity parametr pro piipady, kdy nejsou dostupné zadné
statistiky a je tak nutné vychéazet pouze z jednotlivych identifikdtort. Pii tomto experi-
mentu je vyuzito modelu s nizkou granularitou dat. Cilem tohoto experimentu je zjistit,
zdali pti téchto podminkach, hraje nastaveni velikosti embeddingu néjakou vyraznejsi roli.
V pribéhu experimentu jsou dalsi metaparametry zafixovany na hodnotach z Tabulky [5.5.

Na Obrazku 5.9 je graf ziskanych hodnot pro model, ktery vyuziva hracské identifi-
katory. Z grafu je vidét, ze se zvysujicim se poctem vytvorenych atributi, pomoci
embeddingu, dochézi k vétsimu preuceni. Validac¢ni loss je stale vétsi zatimco trénovaci
loss se dari modelu snizovat. Na Obréazku |5.10] jsou na graf vyneseny naméfené hodnoty
pro model s tymovymi identifikatory. I zde dochazelo k vétsimu preuceni modelu s vétsim
poctem vytvorenych atributt.
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5.5. Velikost modelu
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Obrazek 5.9: Vyvoj presnosti hra¢ského modelu s nizkou granularitou v zavislosti na velikost
embeddingu.
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Obrazek 5.10: Vyvoj presnosti tymového modelu s nizkou granularitou v zavislosti na velikost
embeddingu.
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Obrazek 5.11: Graf presnosti hra¢ského normélniho a konvolu¢niho modelu s vysokou
granularitou.

B 5.5.3 Konvoluéni hraésky model

Jelikoz konvoluéni model pro hracské statistiky méni jeho velikost, byl experiment s timto
modelem zafazen do Sekce [5.5l P¥i tomto experimentu se redukoval pocet hréc¢skych
statistik jesté pred prumeérovanim, ale zaroven tim pribyly parametry konvoluc¢nich filtra.
Tento pokus nebyl puvodni soucdsti planovanych experimenta a proto byl z casovych
divodu natrénovan pouze jeden model. Pocet hracskych statistik byl v modelu konvoluéni
siti zredukovan na tretinu. Hodnoty ostatnich fixnich metaparametri jsou v Tabulce

Na obrazku jsou zobrazeny vysledky tohoto experimentu. Bohuzel vysledky jsou

si prilis podobné a vice kombinaci metaparametra by bylo potreba pro rozhodnuti o
vyhodnosti vyuziti tohoto konvolu¢niho modelu.
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5.6. Vliv casového vyvoje

Parametr Hodnoty
Typ statistik Hracské
Granularita Vysoka
Velikost posuvného okna 2
Pocet vrstev modelu 5
Zvyhodnéni novejsich zapast 0
Konvoluéni model Ano, Ne
Resetovani parametri* Ano

* Resetovani parametri modelu pfi posunu posuvného okna

Tabulka 5.6: Tabulka s hodnotami metaparametru pro experiment s Konvolu¢nim hrac¢skym
modelem

B 5.5.4 Diskuze

Pri tomto experimentu se ukazalo, ze prvotni nastaveni poctu vrstev, jenz bylo pouze
kvalifikovanym odhadem, na hodnotu 5 jako velmi dobré. Modely s hra¢skymi i tymovymi
statistikami totiz dosahovali na této hodnoté skoro nejlepsich vysledkt. Nejlepsi vysledky
pak byly dosazeny na hodnoté 4 viz grafy na Obréazcich |5.7 a 5.8, Dale se ukézalo, ze
tvar neuronové sité mize mit vliv na kvality zastavovaci funkce. U modeli s tymovymi
statistikami vysoké granularity, jez maji na svém vstupu velky pocet statistik, funkce early
stopping nebyla schopna pieuceni’, s ménici se hloubkou sité, nijak zabranit. Zatimco u
hra¢ského modelu s vysokou granularitou® bylo preuceni lehce vidét na grafu 5.3, early
stopping funkce ho byla schopna se zvysujicim se po¢tem vrstev vyrazné snizit. Pro urceni
velikost embeddingu bylo dosazeno jednoznacného vysledku, zZe s vétSim pocet atributa
vytvarenych embeddingem se vlasnosti modelu zhorsuji. Protoze u tohoto experimentu
nebyly testovany hodnoty?| < 5, nelze o idedlni velikosti embeddingu ¥ict vice, nez Ze se
nachédzi mezi hodnotou 1 a 5.

B 56 Viiv casového vyvoje

Experimenty provedené v teto Casti zkoumaji vliv ¢asu na trénovani modelt. Jde o reakci
na vypozorovany trend snizujictho se poctu remiz v novéjsich sezénach. viz Tabulka [5.1.

"je pékné vidét na 5.2
8m4 méné statistik vstupujicich do prvn{ vrstvy modelu
9na znovuspusténi experimentu s nizkymi hodnotami nevyzbyl ¢as
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5. Experimenty

Parametr Hodnoty

Typ statistik Hracské, Tymové
Granularita Vysoka

Velikost posuvného okna 1,2, 4, 6,8, 10, 12, 14, 16
Pocet vrstev modelu )
Zvyhodnéni novéjsich zapasu 0

Konvoluéni model Ne

Resetovani parametr® Ano

* Resetovani parametru modelu pri posunu posuvného okna

Tabulka 5.7: Tabulka s hodnotami metaparametrii pro experiment zaméreny na posuvné
okno.

B 5.6.1 Velikost posuvného okna

Prvni experiment zkoumé velikost posuvného okna, které bylo do trénovaci smycky
zavedeno z divodi omezeni vlivu historie pri trénovani. Experiment se snazi dokézat, ze
myslenka posuvného okna napomédhd vytvaret obecnéjsi modely a potlacovat iregularity
mezi jednotlivymi sezénami a tim tak zlepsit predikéni schopnosti. U tohoto experimentu
byly vSechny ostatni metaparametry zafixovany na hodnotach vypsanych v Tabulce 5.7,

Velikost posuvného okna 1 znaci okno, které nikam neposouvalo sviij zacatek, ale pouze
pridavalo nasledujici roky do tréninkové mnoziny, podobny zptisob vyuzili pfi trénovani i
[2], [15] nebo [5]. Toto okno tak na rozdil od ostatnich nemélo v jednotlivych iteracich
posunu stejnou velikost. Z grafu na Obrazku [5.12 je vidét, Ze pri vétsim trénovacim
okné dosahuje hrac¢sky model lepSich vysledkia. Muze to ale byt zptsobeno tim, ze pro
velkd okna 12+ jsou valida¢ni data z hlediska predikce pro model jednodusi'®, Tomuto
vysvétleni by nahraval i fakt, Ze vyraznéjsi zlepseni je mozné pozorovat od 12. okna, které
koresponduje se skokovym poklesem poctu remiz mezi sezénami 2014/15 a 2015/16. Na
Obréazku [5.13] je graf zobrazujici experiment pro model s tymovymi statistikami. Zde je
vidét, ze model byl na malych oknech preuceny a zvétseni mu pomohlo k lepsi generali-
zaci. Divodem snizujici se validac¢ni loss, ale nikterak se nezlepsujici valida¢ni presnosti
miize byt to, ze model si byl pfi svych spravnych predikei vice jist, nez u téch kde chyboval.

0yysvétleno v Sekei 5.2

46



5.6. Vliv casového vyvoje
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Obrazek 5.12: Vyvoj presnosti hriac¢ského modelu s vysokou granularitou v zavislosti na
posuvném okné.
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Obrazek 5.13: Vyvoj presnosti tymového modelu s vysokou granularitou v zavislosti na
posuvném okné.
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Parametr Hodnoty
Granularita Vysoka
Pocet vrstev modelu 5
Velikost posuvného okna 16
Zvyhodnéni novejsich zapasu 0,0.5,1, 2
Konvolucni model Ne
Resetovani parametru* Ano

* Resetovani parametrti modelu pfi posunu posuvného okna

Tabulka 5.8: Tabulka s hodnotami metaparametri pro experiment zaméreny na zvyhodnéni
noveéjsich zapasi.

B 5.6.2 Zvyhodnéni novéjsich zapast

Tento experiment si pohrava s myslenkou zvyhodnéni novéjsich zapast. Experiment se
snazi vyuzit kratsitho casového rozdilu mezi zapasy z konce trénovaci mnoziny a zapasy z
mnoziny valida¢ni. Timto se tak pokousime ovérit hypotézu, ze zapasy hrané v kratsim
casovém intervalu spolu vice koreluji. U tohoto experimentu tak budou vsechny ostatni
metaparametry zafixovany na hodnotich uvedenych v Tabulce [5.8|

Jelikoz funkce CrossEntropyLoss umoznuje navriceni loss pro kazdy zapas zvlast, byl
vytvoren vektor vah v, ktery zavisi pouze na jednom parametru g, ktery ovliviiuje velikost
zvyhodnéni:

1 .
VZ# z=[1,2,3,...,7] (5.4)
i=1"1

kde Z je pocet zapasi v dané mnoziné dat. Vysledny loss se spocita jako skalarni
soucin vektoru obsahujiciho loss pro jednotlivé zapasy s vektorem v. S rostoucim ¢ tak
roste i zvyhodnéni novych zdpast na tkor starsich.

Na Obrézcich [5.14] a [5.15] jsou grafy zobrazujici vysledky experimentu. Ani v jednom
pripadé se zvyhodnéni zapasi neprojevilo zlepsenim vlastnosti modelu. Hodnota 0 para-
metru g znaci nulové zvyhodnéni, coz je stejné jako aritmeticky prumeér loss jednotlivych
zapasi, ktery déla funkce CrossEntropyLoss.
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Obrazek 5.14: Vyvoj presnosti hriac¢ského modelu s vysokou granularitou v zavislosti na
zvyhodnéni novych zapasiu.
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Obrazek 5.15: Vyvoj presnosti tymového modelu s vysokou granularitou v zavislosti na
zvyhodnéni novych zapasi.
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Parametr Hodnoty
Typ statistik Hracské, Tymové
Granularita Vysoka
Pocet vrstev modelu 5
Velikost posuvného okna 4
Konvolu¢ni model Ne
Resetovani parametru Ano, Ne

Tabulka 5.9: Tabulka s hodnotami metaparametri pro experiment zaméreny na resetovani
parametri modelu pfi posunu trénovaciho okna.

B 5.6.3 Resetovani parametrii

Za timto experimentem stoji myslenka pretrénovani nau¢eného modelu na novou sadu
dat. Ve vsech ostatnich experimentech byly parametry modelu, vzdy pfi posunu okna s
daty, resetovany. Informace ziskana tréninkem na predchozim okné, tak byla ztracena.
P1i tomto experimentu byly zbylé metaparametry zafixovany na hodnotach v Tabulce|5.10}

Z grafii na Obrazcich |5.16/a [5.17] je vidét, ze resetovani parametrt modelu, mezi jednotli-
vymi iteracemi posuvného okna, ma regularizac¢ni ic¢inky jak na model s hrac¢skymi, tak
na model s tymovymi statistikami.

B 5.6.4 Diskuze

7 vysledki téchto experimentu se ukazalo, Ze jednotlivé hokejové zdpasy mezi sebou
v tomto ¢asovém meéritku nemaji ¢asovou zavislost. Lepsi dosazené vysledky pro velka
tréninkova okna byly vysvétleny skokovou zménou v poc¢tu remiz tedy nejhtite predikova-
telné tridy.
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Obrazek 5.16: Graf presnosti hra¢ského modelu s vysokou granularitou pro experiment s
resetovanim parametri.
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Obrazek 5.18: Porovnéni vysledného modelu s modely zakladnimi. RF - random forest. LR, -
logistickd regrese. NN - neuronova sit. HA - procentudlni vyhra doméciho tymu.

B 5.7 Model vytvoreny s poznatky z experimentii

Na zékladé vysledkt jednotlivych experimentii, byl vytvoren model pro predikci hokejo-
vych vysledka s metparemetry vypsanymi v Tabulce Duvodem pro¢ bylo vybrano
okno s velikosti 16 je to, ze nastoleny trend nizkého poctu remiz je o¢ekavan i v nasledu-
jicich sezénach. Model byl nejdiive trénovan na sezénich 2002/03 az 2017/18 a sezbna
2018/19 byl brana jako validac¢ni, aby funkce early stopping méla z ¢eho urcovat, kdy je
vhodné zastavit trénovani. Tato epocha e byla zaznamenana a valida¢ni rok se pripojil
za trénovaci. Poté byl proces uceni opét spustén, tentokrat jiz na sezéndch 2002/03
az 2018/19, uceni bylo zastaveno po epose e. Model byl nédsledné otestovan na sezéné
2019/20. Stejnym zptisobem byla trénovdna a testovana i logistické regrese, u metody
random forest nebylo potieba dvojiho tréninku pro zjisténi epochy e a proto byl model
rovnou trénovan a nasledné otestovan.

Vysledky modelti jsou vyneseny do grafu na Obrazku Trénovaci loss a presnost
pro model random forest nebyly do grafu vyneseny. Do porovnani je jesté zarazena
procentualni vyhra domaciho tymu na trénovacim a testovacim obdobi. Nejlépe si v
porovnani vedla neuronovd sit, kterd na testovaci mnoziné dosahovala presnosti 52.8%,
Logisticka regrese méla presnost 52.2% a metoda random forest dosahovala presnosti
51.1%. Zajimavym faktem je, ze si modely vedli 1épe na testovaci mnoziné lépe nez na
mnoziné trénovaci. Toto je zptisobeno zménou zastoupeni jednotlivych tiid v mérenych
mnozinach.
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5.8. Komplikace s experimenty

Parametr Hodnoty
Granularita Vysoka
Typ statistik Hracské
Pocet vrstev modelu 4
Velikost posuvného okna 16
Zvyhodnéni novéjsich zapasu 0
Konvoluéni model Ne
Resetovani parametra* Ne

* Pri této velikosti se nema okno kam posunou

Tabulka 5.10: Tabulka s metaparametry vysledného modelu.

B 538 Komplikace s experimenty

Prvni komplikace nastaly pii presunu databaze z notebooku na databazovy server, tento-
krat kvuli rychlosti a stabilité internetového pripojeni. Notebook na kterém se nachézela
ptuvodni databaze nemél moznost pripojeni internetu pomoci kabelu a pripojeni WiFi
nebylo prilis rychlé ani stabilni. Spojeni mezi databazovym serverem a notebookem tak
nevydrzelo oteviené po celou dobu pienosu dat. ReSenim tohoto problému bylo pfesunuti
dat po mensich c¢astech ve velmi pozdnich vecernich/brzkych rannich hodinéch, kdy bylo
pripojeni rychlejsi a stabilnéjsi.

Pri spusténi experiment na serveru nastaly dalsi komplikace s databazovym serverem,
jelikoz vypocetni server jednotlivé tlohy spousti podle obsazenosti hardwaru, nastala
situace, kdy si o data na databazovy server zadalo prilis mnoho experimenti. To mélo
za nasledek ukonceni vsech otevienych pripojeni k databazovému serveru a po urcitou
dobu nebyla moznost navazani novych spojeni. Z chybovych hlaseni nebylo jasné, zda se
jedna o chybu knihovny sshtunel, kterd se starala o pripojeni k databdzovému serveru,
nebo o pretizeni databazového serveru. Tento problém byl vyfesen vlastnim spoustécim
programem, ktery zajistoval aby na serverech nebézelo prilis tloh ve fazi nacitani dat.
Program mél prehled, ve které fazi se jednotlivé spusténé tlohy nachézeji a dalsi tilohu
spustil teprve az ve chvili, kdy se v nacitci fazi nachizelo méné nez 10 tloh.
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Kapitola 0
Zavér

V této praci byl podrobné popsan postup vybéru vhodné hokejové soutéze pro naslednou
predikci vysledku zapasi. Popsany jsou pak také jednotlivé zdroje nabizejici statistiky
pro vybranou soutéz NHL. Dale byla jako soucast priace vytvorena databaze obsahujici
statistiky NHL sahajici az do roku 1917. V préci je vysvétlen zpisob, jakym byly statistiky
ziskavany a nasledné transformovany do tvaru, ktery je mozné pouzit jako vstup pro
predikéni modely. Pfed samotnymi experimenty jsou jesté vysvétleny principy pouzitych
model a metoda posuvného okna, kterd je vyuzita pri nacitani dat.

P1i experimentu s granularitou dat byla potvrzena hlavni hypotéza a tedy ze u mo-
deld s hracskymi statistikami pfinasi vyssi granularita dat lepsi predikéni schopnosti.
Déle tento experiment ukazal, Zze modely zalozené na hracskych statistikdch dosahuji pti
stfeni a vysoké granularité dat lepsich vysledkt nez modely tymové. Zajimavosti je, ze pri
pouziti embeddingu neni mezi tymovymi a hra¢skymi modely zadny rozdil. Experiment s
velikosti sité zase prokazal, ze velké sité nemaji dobry vliv na vlastnosti modelu a spise
modely s méné vrstvami dosahuji lepsich vysledki. Jako velmi dobra nahrada za model
neuronové sité se pro predikci ukazala logisticka regrese, jez ve spousté pripadt dosahovala
stejnych nebo velmi podobnych vysledkt. Pii experimentech zabyvajicich se ¢asovym
vyvojem bylo zjisténo, ze skokova zmeéna rozdéleni klasifikovanych tiid v novych sezénéach
ma na vysledky modelu velky vliv. Vysledkem experimentalniho snazeni byl model, ktery
vyuzival ziskanych poznatki a pri otestovani dosahoval presnosti 52.8%. Duvodem pro¢
neni vysledny model vyraznéji lepsi, nez modely figurujici v dil¢ich experimentech je
velmi dobré nastaveni zakladnich hodnot fixovanych metaparametri. Toto nastaveni bylo
pouze kvalifikovanym odhadem a velmi se podobalo nastaveni vysledného modelu.

Pii porovnani vysledného modelu'| (52.8%) s modely z ostatnich praci je nutno zminit,
Ze hokejové modely vytvorené Wei Gu a dalsi (77.5%) [9], Gianni Pischedda (61.54%)

!Programy pro vytvoieni modelu jsou dostupné v repozitafi |GitHub
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6. Zaveér

[18] nebo Joshua Weissbock (59.38%) [22], provadi pouze binarni klasifikaci, u které je
prumérnd presnost 50%. Zatimco u problému klasifikace 3 t¥id, kterou resi model vytvo-
Feny v této praci, ¢ini prumérnd presnost pouhych 33%. Déle je ve zminénych pracich
pouzivan jako testovaci vzorek mnohem mensi pocet zapasi, jedné se tak casto o modely
trénované a testované na jedné sezéné rozdélené v poméru 10:1, coz ze statistického
hlediska déla model vytvoreny v této praci signifikantnéjsim.

Na zakladé vysledkt této price je mozné provadét dalsi experimenty, které by ob-
jasnily zda napriklad kombinace tymovych a hracskych statistik pomiize zlepsit predikéni
vlastnosti modelu. Diky vytvorené databazi celé historie NHL je mozné vytvaret mo-
dely pro predikci nejen vysledku zapasu, ale i pro predikci riznych hracskych statistik.
Naptiklad modely predikujici vstielené gély jednotlivymi hraci lze vyuzit pri sdzeni u
sazkovych kancelari.
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Pr¥iloha B

Zkratky statistik

Zde se nachazeji vysvétlivky pro zkratky statistik.

GF - Vstfelené goly
GA - Obdrzené goly

S - Strely

SA - Strely soupefre
S/G - Pocet sttel na gél

SA /GA - Pocet soupefovych stiel na obdrzeny gol

PIM - Trestné minuty

PPGF - vstielené goly v presilovkach
PPO - Pocet presilovek

PP% - Uspésné vyuzité presilovky
PKGA - Obdrzené gély v oslabeni
PKO - Pocet oslabeni

PK% - Usp&sné ubranéns oslabeni
FOW% - Procento vyhranych buly
FOW - Vyhrana buly

FO - Hrana buly

BS - Zblokované stiely

BS% - Procento zblokovanych strel
Hits - Bodycky

GVA - Ztracené puky

TkA - Ziskané puky

TOI - Cas na ledé

SHSYV - Zakroky v oslabeni

SHSA - Stfely na brankare v oslabeni
SHA - Asistence v oslabeni

SHG - Gély v oslabeni

59



B. Zkratky statistik

SHTOI - Cas na ledé v oslabeni

PPSV - Zékroky v presilovce

PPSA - Strely na brankafe v presilovce

PPA - Asistence v presilovce

PPG - Goly v presilovce

PPTOI - Cas na ledé v presilovce

EVSYV - Zakroky pii hie ve stejném poctu
EVSA - Stfely na brankére pfi hie ve stejném poctu
EVTOI - Cas na ledé pii hie ve stejném poctu
A - Asistence

G - Goly

SV - Zakroky

PM - Plusy minusy
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P¥iloha C

Tabulky

V této casti se nachéazeji tabulky s informacemi o poskytovanych statistikach jednotlivymi
zdroji popisované v Kapitole
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C. Tabulky

Statistika Hracéi Tymy

Cas na ledé e
Goly v v
Asistence v
Stely e
Zékroky
Trestné minuty
+/-
Vhazovani
Vyhrana vhazovani V2
Zblokované stiely e 7H
Ziskané puky
Ztracené puky
Hity e -
Stridani
Pocet presilovek v
Cas na ledé v presilovkéch
Goly v presilovkach v v
Asistence v presilovkach
Strely v presilovkach
Zakroky v presilovkach
Pocet oslabeni v
Cas na ledé v oslaben{
Goly v oslabeni v v
Asistence v oslabeni
Strely v oslabeni
Zakroky v oslabeni

SNENEN
SNENEN

L od play-off v sezéné 2014/15
2 od play-off v sezéné 2015/16 a pouze v %

Tabulka C.1: Tabulka s prehledem statistik nabizenych webem nhl.cz
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Statistika

‘ Hracéi Tymy

Cas na ledé
Goly
Asistence
Strely
Zakroky
Trestné minuty
+/-
Vhazovani
Vyhrana vhazovani
Zblokované stiely
Ziskané puky
Ztracené puky
Hity
Stridani
Pocet presilovek
Cas na ledé v presilovkéch
Goly v presilovkach
Asistence v presilovkéach
Strely v presilovkach
Zakroky v presilovkéach
Pocet oslabeni
Cas na ledé v oslabeni
Goly v oslabeni
Asistence v oslabeni
Strely v oslabeni
Zakroky v oslabeni

ENENENENENENEN

S

ENENENEN

ANENENENEN N

N

\

SNENEN

L pouze v %

C. Tabulky

Tabulka C.2: Tabulka s pfehledem statistik nabizenych webem nhlportal.cz
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C. Tabulky

Statistika Hracéi Tymy
Cas na ledé 7
Goly v v
Asistence v
Stely &
Zékroky %
Trestné minuty v
+/- %
Vhazovani
Vyhrana vhazovani
Zblokované strely v

Ziskané puky
Ztracené puky
Hity %
St¥id4ni V1
Pocet presilovek
Cas na ledé v pfesilovkach
Goly v presilovkach e 77
Asistence v presilovkach 7
Strely v presilovkach
Zakroky v presilovkach
Pocet oslabeni
Cas na ledé v oslabeni
Gély v oslabeni e el
Asistence v oslabeni 7
Strely v oslabeni
Zakroky v oslabeni

! od sezény 1997/98 2 od sezény 1959/60
3 od sezény 1955/56  * od sezény 2007/08
® od sezény 1933/34 6 od sezény 2014/15
7 od sezény 1935/36

Tabulka C.3: Tabulka s prehledem statistik nabizenych webem hockey-reference.com
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Statistika

| Hra¢i Tymy

Cas na ledé
Goly
Asistence
Stiely
Zékroky
Trestné minuty
+/-
Vhazovani
Vyhrana vhazovani
Zblokované strely
Ziskané puky
Ztracené puky
Hity
Stridani
Pocet presilovek
Cas na ledé v presilovkach
Goly v presilovkach
Asistence v presilovkach
Strely v presilovkach
Zékroky v presilovkach
Pocet oslabeni
Cas na ledé v oslabeni
Goly v oslabeni
Asistence v oslabeni
Strely v oslabeni
Zakroky v oslabeni

v

\/2

\/7

\/5

! od sezény 1997/98 2 od sezény 1959/60
3 od sezény 1955/56  * od sezény 2005/06
> od sezény 1933/34 6 od sezény 2009/10

7 od sezény 1977/78

C. Tabulky

Tabulka C.4: Tabulka s prehledem nékterych statistik nabizenych webem nhl.com
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