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Abstrakt

Predmétem této prace je prozkoumani zdroja dat o hracich a zapasech v hoke-
jové NHL, modernich statistickych metod pouzivanych k vyhodnoceni kvality
tymua a hract a vyuziti téchto informaci k predikci vysledki zapast v NHL.
Pouzity jsou ruzné klasifika¢ni modely a je porovndna jejich presnost. Déle
jsou vysledky predikci porovnany s predikcemi sazkovych kancelari.

Klicova slova Predikce, NHL, Ledni hokej, Moderni statistiky, Corsi, Fe-
nwick, PDO, Klasifikace, Python, Strojové uceni

Abstract

The goal of this thesis is to explore data sources about players and matches
in NHL and about modern statistic methods, which are used for evaluating
quality of teams and players and possibilities of using these informations for
predicting results of NHL matches. Various classification models of machine
learning are used and their predictive ability is compared. The results of
predictions are compared to bookmaker predictions.
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Uvod

Americkd NHL (National Hockey League, cesky Narodni hokejova liga) je bez-
nedostava tolik pozornosti v oblasti predikci vysledki, jako ostatnim, hlav-
nim, americkym, narodnim ligdm, jako jsou NFL (National Football League,
¢esky Narodni fotbalova liga) a NBA (National Basketball Association, ¢esky
Nérodni basketbalova asociace). To muze byt zptisobeno i tim, Ze je naroc¢né
analyzovat hokejovou hru jako takovou, a také nizsim poctem prilezitosti ke
skérovani (oproti zminovanym NFL a NBA, kde je zavéreéné skére zapasu
Casto o Fad vySSi nez pravé v NHL). V poslednich letech se rozsifuje mnoz-
stvi dat zaznamenavanych o jednotlivych akcich na ledé. S témito rozsitenimi
rostou i moznosti analyzy hokejové hry a tim paddem se zvétsuje prostor pro
predikce (nejenom) vysledki zapasi.

Tématem této prace jsou predikce vysledki zapast v NHL ve smyslu vyhry
domaciho tymu, nebo vyhry hosti. Tyto predikce mohou pomoci sdzkaitm,
ktefi mohou tyto predikce vyuzit ke zvyseni zisku pri sdzeni, samotnym saz-
kovym kanceldrim, které mohou na zakladé predikci upravovat své sazkové
kurzy, a tim maximalizovat zisky.

Motivaci k vybéru tématu bylo prevazné to, ze existuje relativné malé
mnozstvi praci, které se zabyvaji predikci vysledkt hokejovych zapasi, jak
bylo zminéno vyse v ivodu. Déle i pomérné mala presnost predikei u sazkovych
kancelari a tudiz velky potencial zisku v pripadé tspésnych predikei.

Préace je zamérena na ziskani dostupnych dat k jednotlivym zapastim NHL,
vybrani vhodnych priznaki, jejich transformaci do formatu vhodného k pou-
ziti v klasifikacnich modelech a nasledné vyhodnoceni presnosti predikce.

V prvni ¢asti bude ¢tenarl sezndmen se zakladnimi informacemi o prubéhu
sezény v NHL a s tzv. modernimi statistikami pouzivanymi v lednim hokeji.
V dalsi ¢asti se prace zabyva dostupnosti zminénych dat a jejich popisem. Ve
treti ¢asti se prace zabyva vybérem vhodnych priznaki, které maji nejvetsi vliv
na vysledek zapasu. V néasledujici ¢asti se prace zaobird vybérem vhodnych
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klasifika¢nich modeli a v zavérecné ¢asti se prace vénuje porovnani vysledki
predikci s predikcemi vysledkt sazkovych kancelaii.

Jak bylo zminéno vyse v tvodu, presnost sazkovych kancelatri neni tplné
vysokd, presnéji se jednd o 60,76 % (pokud bereme v potaz pouze predikei
vyhra/prohra, tedy stejny typ predikce, které se vénuje tato prace). Tato
uspésnost byla vypoditdna ze zdpasu od sezény 2011/2012 (véetné), az po
11. 2. 2019 a byly zapocteny vSechny probéhlé zapasy tzv. zdkladni ¢asti. Cel-
kove se jedna o 9000 utkani. Této tispésnosti se prace pokousi vyrovnat, nebot
sazkové kancelare by mély mit nejpresnéjsi predikce, uz jen z jejich vlastni
podstaty.

Cil prace

Cilem teoretické ¢asti prace je prozkoumat zdroje dat o zapasech NHL se za-
meéfenim na dostupnost modernich, hokejovych statistik, jako jsou Corsi nebo
Fenwick. Dalsim cilem teoretické ¢asti je reserse existujicich metod pro predikci
vysledkt kolektivnich sportl, a reserse zdroju a dat dostupnych k probéhlym
zéapasum NHL.

Cilem praktické c¢asti prace je ziskat data ze zdroji prozkoumanych v te-
oretické ¢asti a ze ziskanych dat vytvorit priznaky vhodné pro pouziti v kla-
sifikacnich modelech. Nad témito priznaky experimentovat a tim ziskat co
nejlepsi klasifikacni presnost vybranych klasifika¢nich modeli a na zavér po-
rovnat vysledky predikeci téchto modeli s predikcemi sazkovych kancelari.



KAPITOLA

Ledni hokej

1.1 NHL

NHL je profesionalni kanadsko-americkd hokejova soutéz, ktera je povazovana
roku 1917, kdy vznikla z kanadské NHA (National Hockey Association, ¢esky
Nérodni hokejova asociace). [1]

V soucasné dobé hraje NHL 31 tymi, pficemz nejmladsi tym je Vegas
Golden Knights, ktery se soutéze tc¢astnil poprvé v sezéné 2017,/2018. [2]

Tymy v soutézi jsou rozdéleny do dvou konferenci, Vychodni a Zapadni,
a v kazdé konferenci dale jesté do dvou divizi. Divize ve Vychodni konferenci
jsou divize Atlanticka, obsahujici 8 tymu a Metropolitni, také s 8 tymy. V Z&-
padni konferenci jsou divize Pacificka, obsahujici 8 tymu a Centrélni, ve které
hraje tymt 7.

Sezéna v NHL se déli na dvé hlavni ¢asti. Prvni ¢asti je tzv. zdkladni ¢ast
a druhou ¢asti je playoff. Zakladni ¢ast zac¢ind zpravidla zacatkem fijna a konci
zaCatkem dubna. Na zdkladni ¢ast navazuje ¢ast vyrazovaci, tzv. playoff, kam
postupuje 16 nejlepsich tymi ze zakladni ¢asti. Soutéz zpravidla konéi zacat-
kem cervna.

V zakladni Casti hraje kazdy z tymu 82 zdpasi, z nichz je 41 na domécim
ledé a 41 na ledé soupere. Tymy spolu hraji napri¢ celou soutézi, tedy neje-
nom v ramci divize nebo konference. Vyjimkou byla sezéna 2012/2013, kdy
probéhl tzv. NHL lockout (vyluka). Zde se zac¢atek sezény posunul az na 19.
tnora. Duvodem byl konec kolektivni smlouvy mezi NHLPA (National Hockey
League Player Association, ¢esky Hracska asociace NHL) a samotnou NHL.
Problém byla neschopnost domluvit nové podminky této smlouvy. [3] Kazdy
z tymi odehrél v této sezéné pouze 48 zdpasi misto obvyklych 82.

Do playoff postupuji tii nejlepsi tymy (tymy s nejvice body) z kazdé divize.
Téchto 12 tymu je doplnéno dalsimi ¢tyrmi tymy, dvéma z kazdé konference
bez ohledu na divizi. Je tedy mozné, aby v playoff skoncilo 5 tymi z jedné

3
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divize a pouze 3 tymy z druhé v kazdé konferenci. Tyto ¢tyfi tymy jsou vybrany
na zakladé nejvyssiho poc¢tu bodi a budou drziteli tzv. divokych karet.

Playoff se hraje jako vyrazovaci turnaj, kde tymy hraji na c¢tyri vitézna
utkani. Obé dvé konference maji nezavisla playoff, tudiz v playoff neni mozné,
aby spolu hraly tymy z opac¢nych konferenci. Toto pravidlo plati az do fi-
nale, kdy naopak proti sobé vzdy hraji tymy z opacnych konferenci. Struktura
playoff je zobrazena na obrazku [1.1].

2017 NHL PLAYOFF BRACKET

FIRST ROUND _ SEMIFINALS _ FINALS FINALS  SEMIFINALS  FIRST ROUND
CENTRAL #1 ) ATLANTIC #1
WILD CARD #1 WILD CARD #1
CENTRAL #2 ATLANTIC #2
STANLEY CUP
FINALS WINNER
CENTRAL #3 ATLANTIC #3
PACIFIC #1 METRO #1
WILD CARD #2 WILD CARD #2
PACIFIC #2 METRO #2
W\/\\
\#*\ PLAYOFFS
PACIFIC #3 N ’ METRO #3

PrintableTeamSchedules.com

Obrazek 1.1: Struktura playoff [4]

1.2 Moderni hokejové statistiky

Tato prace se bude vénovat tfem (pravdépodobné) nejzndméjsim modernim
statistikdm a témi jsou Corsi, Fenwick a PDO. Corsi a Fenwick jsou statistiky
zameérujici se na ruzné druhy strel a jejich pocty. Obé tyto statistiky jsou apli-
kovatelné jak na jednotlivé hrace, tak i na celé tymy. Ani jedna ze zminénych
statistik nebere zadnym zptisobem v potaz goly, Tesi pouze stiely a nezalezi na
tom, jestli z dané strely padla ¢i nepadla branka. Tim se lisi od treti statistiky
PDO. Tato statistika je souctem tspésnosti stielby daného tymu a tispésnosti
brankare tymu.

Vyhodou téchto statistik je také to, ze jsou relativné jednoduse ziskatelné
z dat, ktera jsou k danému zapasu k dispozici. To je rozdil od dalsi z modernich
statistik, kterou jsou tzv. zone starts. Jedna se o statistiku, ktera analyzuje,
kdy je dany hrac¢ nasazovan na led, jestli spise pri ofenzivni hte, tedy kdyz
jeho vlastni tym ttoci, nebo pti defenzivni hte, kdy je vlastni tym v obranné

4



1.2. Moderni hokejové statistiky

vvvvvv

se prace této statistice nevénuje.

1.2.1 Corsi

Prvni statistikou, kterd je v praci vyuzita, je statistika Corsi. Statistika je
pojmenovana po trenérovi brankaiu z tymu Buffalo Sabres, Jimovi Corsim [5].
Jedn4 se o statistiku, kterd je velmi podobnd +/- bodum. Corsi se d4 pouzit
jak pro celé tymy, tak i pro jednotlivé hrace. Tato statistika se snazi vyhnout
problému + /- statistiky, kterd po¢ita rozdil mezi vstfelenymi a inkasovanymi
goly, zatimco byl konkrétni hrac¢ na ledé (pfi hie 5 na 5, tedy nebere v potaz
goly v presilovych hréch a v oslabeni). Problém -+ /- statistiky je, ze gélu pada
relativné malo, tudiz muze byt ovlivnéna smilou ¢ Stéstim daného hrace.
Tomuto se snazi Corsi predejit tim, Ze nebere v potaz pouze goly, ale vSechny
strely. Ve chvili, kdy jeden z tymu vystreli, at uz na souperovu branku, mimo
ni, nebo je strela zablokovana branicim hracem, je hra¢im tohoto tymu, kteri
jsou zrovna na ledé, pricten jeden bod do statistiky Corsi for, déle jen CF,
a hrac¢im druhého tymu, je pricten bod do statistiky Corsi against, déle jen
CA. Celkové Corsi, dale jen C, daného hrace je poté pocitano jako rozdil CF
a CA. 7 téchto statistik Ize také spocitat tzv. Corsi for percentage, déle jen
C% a to jako C% = CF/(CF + CA).

1.2.2 Fenwick

Fenwick je velmi podobnd statistika jako Corsi. Jedinym rozdilem je, ze v této
statistice se neberou v potaz stiely zblokované bréanicim hracem. Statistika
byla pojmenovana podle blogera z webu Battle of Alberta a fanouska tymu
Calgary Flames, Matta Fenwicka. [6] Pro¢ vyuzivat Fenwick statistiku namisto
(nebo zaroven s) Corsi shrnul pravé Matt Fenwick.

My argument s basically:
1. The whole (or perhaps best) use of Corsi is to have objective figures that
can be used as a proxy for scoring chances (what else are you using it for?).
2. A shot that is blocked is either a) not a scoring chance at all, or b) on
average from a worse scoring area than shots/posts/missed shots.
Yes it affects the ,sample size“ but that only means anything if what you are
sampling is relevant to what you are trying to represent. You could include
Penalties Drawn (or hell, faceoff wins/losses!), but I'm not sure that the con-
nection to a scoring chance is as obvious as for shots/posts etc. That’s my
opinion anyway, take it or leave it.“

- Matt Fenwick, Nov. 22nd, 2007. [6]

1.2.3 PDO

PDO je ¢asto nazyvana jako ,statistika stesti“ nebo ,index stésti“. [[7] Jedna

se o statistiku, kterou NHL pojmenovava jako SPSV%. [8] PDO je statistika,
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ktera je jednoduchym souctem strelecké tispésnosti a tispésnosti brankarskych
zékroku daného tymu. Vzhledem k tomu, Ze se jednd o inverzni tidaje (ispés-
nost stielby jednoho tymu je inverzni k tspésnosti brankafe druhého tymu)
je v kazdém zapase primér PDO hrajicich tymt 100. Stejny priamér téchto
hodnot je i v celé soutézi.

Tato statistika vychazi z predpokladu, ze tymy hrajici stejnou soutéz (v na-
sem piipadé NHL), jsou vyrovnané. Tudiz tym, ktery ma PDO vyrazné pies
100, se povazuje za tym s vétsim stéstim a tym, ktery ma PDO vyrazné pod
100, se povazuje za tym, ktery doprovazi spiSe smiila. Tim padem, se zvysuji-
cim se poctem odehranych zapast, by toto ¢islo mélo konvergovat k priameéru
soutéze, tedy 100.
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Analyza zdroju

Tato kapitola se zabyva zdroji, které poskytuji pozadované informace. Jedna
se o zdznamy o zapasech a sdzkové kurzy pouzitelné pro porovnani vysledku.

2.1 Webové stranky soutéze NHL

Web NHL je velmi rozsdhlym zdrojem informaci o celé soutézi. Jsou zde za-
znamy o zapasech od sezény 1917/1918 az po nejaktudlnéjsi zapasy. Vzhle-
dem k vyvoji hokejové hry budou v praci vyuzity pouze zdznamy ze sezén
2011/2012 a novéjsich. Dalsim diavodem pro pouziti pouze téchto , novéjsich®
dat je to, ze podrobné statistiky o jednotlivych stfeldch byly zaznamendvany
az od roku 2010. Z drivéjsich zaznami by tedy nebylo mozné pocitat statis-
tiky Corsi a Fenwick. Dalsi nespornou vyhodou tohoto oficidlniho zdroje je to,
ze poskytuje REST API (Application Programming Interface). Bohuzel toto
API neni oficidlné zdokumentované, ale existuje dokumentace vytvorend jed-
nim z fanouskd na webowé adrese https://gitlab.com/dword4/nhlapi. Vy-
chozi adresa pro REST API je https://statsapi.web.nhl.com/api/v1. Toto
API poskytuje veskera data ve formatu JSON, tudiz jsou tato data jednoduse
strojoveé citelna a zpracovatelna.

7 tohoto zdroje lze ziskat nepreberné mnozstvi riznych statistik a infor-
dého zdpasu na adrese /game/{ID}/feed/live, kde {ID} je unikatni identi-
fikator zapasu. Na této adrese najdeme, pro kazdy zapas, velmi detailni popis
jeho prubéhu. Detailnimu popisu téchto dat se vénuje kapitola J.

Velmi dilezitou soucéasti vstupnich dat jsou i data o aktualni pozici v ta-
bulce. Tato data jsou taktéz poskytovana pomoci REST API a to na adrese
/standings?date=2018-12-19 (v tomto pripadé k datu 19. 12. 2018). Za-
znamy o pozici v tabulce zde nalezneme k jakémukoliv datu. Najdeme zde
informace o poctu bodi, poctu vstielenych a inkasovanych branek, pozici
v tabulce v ramci divize, konference i celé soutéze, poctu odehranych zapasu
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2. ANALYZA ZDROJU

a mnoho dalsiho. Detailni popis téchto dat ¢tenar opét nalezne v kapitole E

Na webu nhl.com také nalezneme zaznamy o stiidani v jednotlivych za-
pasech. Jsou ovSsem poskytovany na jiné adrese, nez predchozi informace, ac-
koliv se stale jedna o stejné webové stranky. Zaznamy o stfidani lze dohle-
dat na adrese http://www.nhl.com/stats/rest/shiftcharts?cayenneExp=
gameId={ID}, kde {ID} je opét unikatni identifikdtor zapasu. Tato data, spolu
s informacemi o pribéhu zapasu, jsou klicova pro vypocet modernich statistik
jako jsou Corsi a Fenwick.

S odkazem na Terms of Service, bod ¢. 7, na webovych strankiach NHL,
na adrese https://www.nhl.com/info/terms-of-service, lze Tici, ze veskeré
informace dostupné na tomto webu, jsou majetkem NHL nebo tietich stran
a je mozné je vyuzit pouze pro nekomercni tcely, coz je v souladu s vyuzitim
téchto dat v této praci.

2.2 Web livesport.cz

Dalsim typem dat, kterd budou pro potieby priace nutné, jsou historické saz-
kové kurzy. Tyto kurzy bylo relativné narocéné na internetu dohledat v tplné
podobé. Nakonec se jako nejjednodussi varianta ukazalo pouziti kurzt z webové
stranky livesport.cz. Zde se nachazi archiv zapasi NHL a ke kazdému z4-
pasu jsou zde k dispozici i sdazkové kurzy. Tyto kurzy byly z webu stazeny
napodobenim GET pozadavku, ktery posila zminéna webova stranka do svych
vlastnich zdroji.

Vynatek z podminek uziti na webu livesport.cz: Ndvstévnici nejsou bez
predchoziho pisemného povoleni ze strany poskytovatele oprdvnéni kopirovat,
upravovat, distribuovat, prendset, zobrazovat, reprodukovat, nahrdvat, stahovat
ani jinak pouzivat obsah aplikace ani do néj nijak zasahovat nebo ménit cokoli
z jejiho obsahu. [9] Toto povoleni bylo ze strany livesport.cz udéleno a je
dostupné na prilozeném CD.
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KAPITOLA 3

Popis dat

Tato kapitola se zabyva popisem dat stazenych pro potreby préace. Veskerd
data byla stazena do lokalniho pocitace, aby byla dostupna neustéle, bez za-
vislosti na dostupnosti originalniho zdroje. Celkem se jednalo o priblizné 6 GB
dat. Vzhledem k této, relativné malé, velikosti, bylo mozné pro ulozeni vyuzit
pevny disk v pocitaci. Vsechna data byla stazena pomoci skripti v programo-
vacim jazyce Python.

3.1 Zaznam o zapase

Data ze zaznami o zapasech byla stazena =z webové adresy
https://statsapi.web.nhl.com/api/vl /game/{ID} /feed/live, kde {ID} je uni-
katni identifikator daného zapasu. Tyto zdznamy jsou ve formatu JSON, tudiz
jsou jednoduse pocitacové zpracovatelné. Zaznam o zapase poskytuje velké
mnozstvi informaci. Zaznam o kazdém zapase ma pribliznou velikost mezi
350kB a 500kB a i to mize napovédét o mnozstvi dat v ném obsazenych. Za-
znam je rozdélen do nékolika trovni/vrstev. Na kazdé urovni obsahuje zdznam
nékolik kli¢t. Jednotlivé klice jsou popsany v nasledujicim seznamu.

e gamePk - Jedna se o unikatni identifikdtor zapasu, ktery se sklada z 10
¢islic. Prvni 4 éislice odkazuji na sezénu, ve které dany zapas probéhl,
napt. 2011 odkazuje na sezénu 2011/2012. Dalsi dvé ¢islice jsou bud 01,
02, 03, nebo 04. Ty poskytuji informaci o typu zapasu. 01 pro preseason
(pfiprava), 02 pro regular season (zakladni ¢dst), 03 pro playoff (vyfazo-
vaci ¢ast) a 04 pro all-star hry (zdpasy hvézd). A posledni ¢tverice ¢islic
specifikuje ¢islo hry (od 0001 do 1271 pro sezény s 31 tymy a od 0001
do 1230 pro sezony s 30 tymy). [10] Vyjimkou je sezéna 2012/2013, kdy
bylo odehrano pouze 720 zapasu, coz bylo zptusobeno vylukou v NHL.

o gameData - Zde jsou (mimo jiné) ulozeny zdznamy o jednotlivych ty-
mech, hracich, stadionu, kde se zédpas hraje nebo napt. o datu zapasu.
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Soucésti této casti dat je:

— teams - Jednad se o zaznamy o hrajicich tymech, ktery z tymt

je domaci a ktery hostujici, unikatni identifikdtory tymu, nézvy,
zkratky, mésta puvodu, doméci stadiony a dalsi.

players - Zaznam o kazdém hraci, ktery byl pro dany zapas zaregis-
trovany. Zéznam obsahuje unikatni identifikator hrace, jeho jméno,
narodnost, datum narozeni, ¢islo dresu, vahu, vysku, tym za ktery
momentalné hraje a pozici, jakou v tymu zastéva.

venue - Informace o stadionu, na kterém zapas probihé, obsahuje
pouze nazev stadionu, jeho identifikator a link odkazujici na REST
API na webu nhl.com.

datetime - Zaznam obsahujici pouze dvé informace. Datum a Cas
zacatku a konce zapasu.

e liweData - Zde najdeme jiz informace o samotném prubéhu daného za-
pasu. Jsou zde informace o vyhlasenych nejlepsich hracich, o jednotlivych
akcich na ledé nebo tzv. bozxscore.

— decisions - Zaznam obsahujici informace o vyhldsenych hvézdéch

zapasu.

bozscore - Zde jsou ulozeny statistiky, tykajici se daného zapasu,
pro kazdého hrace. Tyto statistiky obsahuji informace napt. o tom,
kolik kazdy hrac v zapase vstrelil branek, zablokoval sttel, kolikrat
vystrelil, kolik ¢asu na ledé stravil, ¢as na ledé pfi presilovce, po-
Cet trestnych minut, kolik vyhral a prohréal vhazovani. Bohuzel zde
nejsou moderni statistiky jako je Corsi nebo Fenwick. Tyto statis-
tiky budou dopocitany ,,ru¢né* z dostupnych dat.

plays - Zaznamy o akcich na ledé. Pro ucely préce se jedna o jedny
strele, at uz na branku, mimo branku nebo zblokované, trestech
(potazmo presilovych hrach), vhazovani nebo tzv. hitech. Jedna se
o velmi podrobné zaznamy, napft. u stiel je zde zaznamenan i typ
strely, jako je wrist, slap, snap, backhand, tip-in. Kazdy zaznam
o akci je doplnén, casem a tfretinou ve které nastala, pozici na ledé
zadanou pomoci X, Y soufadnic, identifikdtory hraca, ktefi se dané
akce ucastnili, jednoduchym popisem dané situace a aktualnim sta-
vem skore zapasu. Jak zaznam o akci na ledé vypada, lze vidét ve
vypisu B.1.


nhl.com

3.1. Zaznam o zépase

{ "players":[ {
"player":{
"id":8467329,
"fullName":"Vincent Lecavalier",
"link":"/api/v1/people/8467329" },
"playerType":"Blocker" },{
"player":{
"id":8470187,
"fullName":"Johnny Boychuk",
"link":"/api/v1/people/8470187" },
"playerType": "Shooter" } 1],
"result":{
"event":"Blocked Shot",
"eventCode" :"B0OS6",
"eventTypeId":"BLOCKED_SHOT",
"description":"Vincent Lecavalier blocked
shot from Johnny Boychuk" },

"about":{
"eventIdx":6,
"eventId":6,
"period":1,

"periodType" :"REGULAR",
"ordinalNum":"1st",
"periodTime":"00:44",
"periodTimeRemaining":"19:16",
"dateTime":"2011-10-08T23:17:27Z",
"goals":{
"away":0,
"home":0 } },
"coordinates":{
"x":65.0,
"y":-6.0 },
"team":{
"id":14,
"name":"Tampa Bay Lightning",
"link":"/api/v1l/teams/14",
"triCode":"TBL" }}

Vypis 3.1: Ukazka zaznamu o jedné akci
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3.2 Zaznamy o stridani

Jak bylo zminéno vyse, v kapitole E, data se zdznamy o stridani pochézi také
z webu nhl.com, ale byla stazena z jiné adresy, nez data o jednotlivych zapa-
sech. Nasleduje ukazka @ vypisu jednoho stiidani z utkani s ID 2011020001.
Konkrétni webovd adresa pro tento zapas je: http://www.nhl.com/stats/
rest/shiftcharts?cayenneExp=gameId=2011020001

{'data': [...,{'detailCode': 0,
'"duration': '00:34',
'endTime': '13:11"',
'eventDescription': None,
'eventDetails': None,
'"eventNumber': None,
'firstName': 'Brad',
'gameId': 2011020001,
'hexValue': '#111111"',
'lastName': 'Marchand',
'period': 2,

'playerId': 8473419,
'shiftNumber': 13,
'startTime': '12:37"',
'teamAbbrev': 'BOS',
'teamId': 6,
'teamName': 'Boston Bruins',
'typeCode': 517},...],
'total': 801}

Vypis 3.2: Ukdzka zdznamu o stiidani

V zaznamu vidime seznam data, ktery obsahuje zaznamy o jednotlivych
stidani. Pro nas podstatné informace jsou:

e gamelD - Unikatni identifikdtor zapasu, pomoci kterého muzeme prira-
dit dany zaznam o stiidani ke konkrétnimu zapasu.

e playerID - Unikatni identifikator hrace, ktery ndm urci, kterého hrace
se dané stridani tyka.
o startTime, endTime, duration - Zaznamy, kdy dany hrac¢ nastoupil na

led, kdy byl opét vystridan a rozdil téchto dvou cast.

e period - Cislo tfetiny, abychom spravné uréili ¢as stifdani, nebot ¢asy
jsou uvadény v ramci tretiny (tedy 00:00-20:00) a ne v rdmci celého
utkani.
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3.3. Umisténi v tabulce

Déle zde nalezneme zaznam total na stejné drovni, jako seznam data. Jedné
se o celkovy pocet vSech stfidani v daném zapase. Ostatni zdznamy pro nas
nejsou podstatné, nebof v praci nebudou vyuzity.

3.3 Umisténi v tabulce

Dalsi, neméné podstatnou soucasti dat, je umisténi tymu v tabulce. Na webu
NHL jsou tyto zaznamy dostupné ke kazdému dni. Opét je zde vyuzita stan-
dardni webova adresa pro REST API https://statsapi.web.nhl.com/api/
v1l/ s tim, ze za lomitkem adresa pokracuje standings?date=2019-02-09.
Tato adresa vrati pozici vSech tymu i s dalSimi detaily ke dni 9. 2. 2019.
Datum muze byt nahrazeno libovolnym jinym validnim datem. V nésledujici

ukazce muzeme vidét vypis z tabulky tymu ,,New York Islanders®.
{ "team" :{
"id":2,

"name" :"New York Islanders",
"link":"/api/v1l/teams/2"
},
"leagueRecord": {
"wins":17,
"losses":12,
"ot":4,
"type'":"league"
},
"goalsAgainst":93,
"goalsScored":96,
"points":38,
"divisionRank":"3",
"conferenceRank":"8",
"leagueRank":"16",
"wildCardRank":"0",
"row":15,
"gamesPlayed":33,
"streak":{
"streakType":"wins",
"streakNumber":3,
"streakCode" :"W3"
},
"lastUpdated":"2019-03-21T01:13:25Z"}

Vypis 3.3: Zaznam z tabulky
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V zaznamu nalezneme néasledujici tidaje.

team - Identifikator a cely nazev daného tymu.

leagueRecord - Pocet vyhranych, prohranych a remizovanych zapast.
goalsAgainst - Pocet inkasovanych branek.

goalsScored - Pocet vstielenych branek.

points - Pocet bodu tymu.

divisionRank - Pozice tymu v jeho divizi.

conferenceRank - Pozice tymu v jeho konferenci.

leagueRank - Pozice tymu v celé soutézi napri¢ divizemi i konferencemi.

wildCardRank - Pozice v tabulce k ziskdni divoké karty; O v pripadé, ze
se tym nachazi na prickach, ze kterych tymy postupuji do playoff i bez
divoké karty.

row - Pocet zédpasi vyhranych ve standardni dobé nebo v prodlouzeni.
Tedy celkovy pocet vyher tymu bez vyher na samostatné najezdy.

gamesPlayed - Pocet odehranych zdpasiu v sezéné.

streak - Pocet zapastu v fadé, které dany tym vyhral, piipadné prohral.

Tyto informace jsou vyuzity pfi tvorbé vysledného datasetu.



KAPITOLA 4

Prace s daty

Tato kapitola se zabyva stazenim a zpracovanim dat do formy vhodné k pouziti
v klasifika¢nich modelech.

4.1 Pouzité nastroje

Vsechna data pouzita v této préaci byla stazena i zpracovavana pomoci skriptti
v programovacim jazyce Python, verze 3.6.7.

Pro praci s Python skripty byla vyuzita open-source webova aplikace Ju-
pyter notebook. Nejednd se o plnohodnotné IDE (Integrated Development
Environment, ¢esky Vyvojové prostredi) jako je napriklad PyCharm (vyvo-
jové prostiedi pro Python od spole¢nosti JetBrains). Jupyter napiiklad ne-
provadi kontrolu kédu v redlném cCase, ani neumoznuje debuggovat kéd. Du-
vodem, pro¢ byl zvolen pro praci pravé Jupyter notebook, je jeho jednoduchost
a moznost spousténi kédu v jednotlivych blocich. Tato funkcionalita byla uzi-
teCnd prevazné pri praci s klasifika¢nimi modely, kdy nebylo nutné spoustét
cely skript znovu (véetné uceni modelu, ¢asové nejnarocnéjsi ¢asti), ale stacilo
znovu spustit pouze jednotlivé bloky a naptiklad ptridat nebo odebrat nékteré
priznaky. Dalsi vyhodou Jupyter noteboooku je moznost zobrazovat vystupy
kédu (napt. tabulky, grafy atp.) pfimo pod danymi bunkami (bloky), coz
poméahéa prehlednosti kédu.

4.1.1 Dostupny hardware

Veskeré operace nad daty (stahovani dat, tvorba datasetu, predpiiprava dat,
uceni modeli...) byly provadény na pocitaci (notebooku) s nasledujicimi pa-
rametry:
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Vyrobce a typ notebooku: Lenovo Y50-70

Procesor: Intel Core i5 4210H

RAM: 8 GB

Pevny disk: Samsung SSD 840 Pro Series, 256 GB

Grafické karty: NVidia GeForce GTX 860M, 4 GB,
Intel HD Graphics 4600

Operacni systém: Windows 10 Education

4.1.2 Pouzité knihovny

Python je oblibeny i z diivodu velkého mnozstvi existujicich knihoven. Nejdu-

vvvvvv

o scikit-learn - Knihovna urcend pro strojové uceni. Obsahuje velké mnoz-
stvi jak klasifikacnich, tak i regresnich modeli. Déle obsahuje metody
pro predzpracovani dat a metody pro vybér modelu a jejich parametra.

e pandas - Open-source knihovna, kterd umoznuje jednoduchou a rychlou
praci s datovymi strukturami. V této praci byla tato knihovna pouzita
hlavné pro praci s daty ulezenymi v tzv. DataFrame.

e urllib- Knihovna, ktera byla pouzita pti stahovani dat. Umoziiuje posilat
pozadavky na rtuzné URL (Uniform Resource Locator, ¢esky jednotna
adresa zdroje) a kontrolovat navracena data.

e json - Knihovna pro préaci s datovym formatem JSON.

4.2 Stahovani dat

Stahovani dat probihalo ve dvou fazich. Prvni fazi bylo stazeni dat z webu
nhl.com. Vzhledem k REST API, které web poskytuje, bylo stazeni relativné
jednoduché. Ale vzhledem k poctu zdpasu (9000 utkéani) trvalo stazeni dat
nékolik minut. Data k jednotlivym zapastim a stfiddni byla ukladéna do sa-
mostatnych souboru (jeden zépas - jeden soubor). Data k postaveni v tabulce
byla stahovdna a ukldddna do souboru ke kazdému dni (jedno datum - jeden
soubor). Skripty pro stazeni zdznamu o zépase, stiidani a postaveni v tabulce
jsou k dispozici na prilozeném CD pod nazvy games.ipynb, shifts.ipynb a stan-
dings.ipynb.

Druhou fazi bylo stazeni dat z webu livesport.cz. Tento web neposkytuje
zadné API, tudiz bylo nutné najit jiny zptsob stazeni dat. Jako nejefektiv-
néjsi zpusob se ukazalo ,,ru¢ni* stazeni archivu jednotlivych sezén v NHL ve
formatu HTML. Poté bylo nutné pouzit vlastni parser, ktery ze zdznamu zis-
kal unikatni identifikator kazdého zapasu, ktery web livesport.cz pouZziva.
Tento identifikator byl nasledné pouzit, pti napodobeni GET pozadavku, ktery
livesport.cz pouziva pro dotazovani do vlastnich informac¢nich zdroju. Skript
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4.3. Tvorba statistik

pro parsovani dat ze stazenych HTML souborti, néslednou tvorbu a odeslani
GET pozadavku je k dispozici na ptilozeném CD pod nazvem kurzy web scra-

ping.ipynb

4.3 Tvorba statistik

Po stazeni zdznamu o jednotlivych zapasech bylo nutné vytvorit statistiky
jednotlivych hraci a tymt. Tomu se vénuje skript s nazvem stats calcula-
ting.ipynb. Tento skript projde kazdy zdznam o utkani a vytvori soubor se
statistikami jednotlivych hrac¢t a tymu. Tyto statistiky jsou vztazeny vzdy
k obdobi od zacatku sezony az po datum, kdy se dané utkani odehralo. Sta-
tistiky pro hrace a tymy byly vzdy uklddany do totozného souboru. Statistiky
brankaitu nebyly uklddany mezi ostatni hrice, ale samostatné, nebot u bran-
kara se zaznamendavaji diametralné odlisné informace.
V tomto skriptu byly pocitany nasledujici statistiky.

e pro celé tymy:

— Strely na brdinu

— Zadsahy brankdri

— Inkasované branky

— Obdrzené branky

— Corsi for

— Corsi against

— Corsi - Rozdil predchozich dvou tudaj.
— Corsi percentage - Popis v kapitole .
— USAT - Pocet nezblokovanych strel.

— Fenwick - Popis v kapitole .

— PIM - Obdrzené trestné minuty.

— Uspésnost strelby

— Uspésnost zdsaht brankdri

— PDO - Popis v kapitole .

Pocet hodin od posledniho zdpasu

e pro jednotlivé hrdace:

— Corsi for
— Corsi against

— Corsi - Rozdil predchozich dvou idaj.
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— Corsi percentage - Popis v kapitole .

e pro brankdre:

— Inkasované branky
— Uspésné zasahy
— Uspésnost zdsahi

Hlavnim divodem naroc¢nosti vypoctu bylo, ze pro kazdou strelu v zapase
(které se do statistiky Corsi zapocitavaji vsechny) bylo nutné zjistit, ktef{ hraci
byli v dobé stfely na ledé a témto hrac¢thm pricist bod do statistiky Corsi for,
potazmo Corsi against. Tento idaj se v datech poskytnutych webem nhl.com
primo nevyskytuje a proto bylo nutné tuto informaci ziskat z dat o stridéani.
Zaroven bylo nutné identifikovat strely v presilovych hrach, nebot ty do sta-
tistiky nejsou zapocitavany. Vysledkem bylo, ze tvorba téchto statistik trvala
priblizné 14 minut (pro zminénych 9000 zdpasu a na zminéném hardwaru).

4.4 'Tvorba datasetu

V této casti se prace zabyva tvorbou datasetu, ktery je vyuzivan v klasifikac-
nich modelech. Popis statistik dostupnych pro tvorbu datasetu je k dispozici
v kapitole §.3. Finédlni dataset je tvoren 9000 fadky (zapasy) a 88 sloupci (pti-
znaky). Kazdy fadek datasetu reprezentuje pravé jedno utkéni a jsou v ném
statistiky tymt pred probéhnutim daného zapasu. V nésledujicim seznamu
jsou popsany jednotlivé sloupce (pfiznaky) datasetu. Tento dataset je do-

stupny na prilozeném CD pod nazvem df 2.cswv.
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4.4. Tvorba datasetu

home__id, away_id - Identifikdtory doméciho a hostujiciho tymu.

home__league rank, away_league_rank - Umisténi obou tymi v ramci
celé soutéze.

home__conference__rank, away__conference__rank - Umisténi obou tymu
v jejich konferencich.

home__division__rank, away__division__rank - Umisténi obou tymua v je-
jich divizich.

home__goals__scored, away__goals scored - Primérny pocet vstielenych
branek obou dvou tymu na jeden zapas.

home__streak, away_streak - Bilance poslednich utkani. Napr. pokud
je home__streak roven 2, znamend to, ze doméci muzstvo posledni dva
odehrané zapasy vyhralo. Naopak, pokud je home__streak roven napr.
-3, posledni t¥i odehrané zapasy doméaci muzstvo prohrélo.

home__SAT, away SAT - Pocet vstiel na branu, mimo ni i zblokova-
nych (jedné se o udaj corsi for, popsany v kapitole ) Pocet strel je
vydélen poctem zapasu, takze findlni idaj udava pramérny pocet stiel
na jeden zapas.

home__USAT, away_USAT - Pocet vstrel na branu, mimo ni, bez stiel
zblokovanych soupefem (jednd se o tdaj fenwick, popsany v kapitole
). Pocet strel je vydélen poctem zapasu, takze findlni idaj udéva
prumérny pocet stiel na jeden zapas.

home__saves, away__saves - Pocet tispésnych zasaht brankait obou dvou
tymu. Opét vydélen poctem zapast, tudiz se jednd o primérny pocet
uspésnych zakroki na jeden zapas.

home__goals__against, away__goals _against - Poc¢et inkasovanych branek
obou dvou tymu. Opét se jedna o prumérny pocet inkasovanych branek
na jeden zapas.

home__PDO, away PDO - Modern{ statistika popsana v kapitole .

home__ PIM, away PIM - Primérny pocet trestnych minut kazdého
tymu na jeden zapas.

home__corsi, away corsi - Corsi statistika obou dvou tymu, popsand
v kapitole . Také se jedna o prumérnou hodnotu na jeden zapas.

home__corsi_perc, away__corsi_perc - Moderni statistika Corsi percen-
tage, podrobné popsana v kapitole .
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home__fenwick, away__fenwick - Primérnd hodnota statistiky Fenwick,
popsané v kapitole .

home__shots, away__shots - Prumérny pocet stiel na branku obou dvou
tymi v jednom zapase.

home__games_played, away games_played - Pocet odehranych zapast
v aktudlni sezéné obou dvou tyma.

home__goalie, away_goalie - Usp&nosti zakrokti obou dvou brankait
jednotlivych tym.

home__goals _diff, away goals _diff - Primérna hodnota, o kolik vice ¢i
méné dany tym vstielil branek, nez inkasoval.

home__last_game, away_last _game - Pocet hodin od posledniho ode-
hraného zapasu.

home__odds, even__odds, away__odds - Sdzkové kurzy na vyhru domaciho
tymu, na remizu a na vyhru hostujictho tymu. Zdroj kurza: livesport.cz

home__PO__chance, away_PO__chance - Sanco obou dvou tymi na po-
stup do playoff (vyfazovaci ¢asti).

home__points, away__points - Pocet bodu v tabulce obou dvou tymaii.

home_{X} player, away_{X} player - Jednd se o 15 pfiznakd pro
kazdy z tymu, celkem tedy 30 sloupci. {X} znaci ¢islo od 0 do 14.
V téchto sloupcich jsou hodnoty statistiky Corsi percentage patnacti nej-
lepsich hracu (doméciho i hostujictho tymu), registrovanych pro utkéni.

home__prev{X}, away prev{X} - Zde je {X} celé ¢islo od 1 do 5. Téchto
celkem 10 sloupct znaci, jak tymy hraly v predchozich péti zapasech.
Hodnoty ve sloupcich jsou pouze 0 v pfipadé prohry a 1 v pripadé vy-
hry. Napr. home_prev_1 s hodnotou 1 znaci, ze posledni zdpas doméci
tym vyhral a home_prev_ 2 s hodnotou 0 znadi, ze predposledni zapas
domaéci tym prohral, a tak dale.

res - Poslednim sloupcem je sloupec s vysledkem utkani; 1 v pripadé
vyhry doméciho tymu, 0 v ptipadé vyhry hostujicitho tymu.


livesport.cz

KAPITOLA

Experimenty

Tato kapitola se zabyva analyzou existujicich reseni, experimenty nad datase-
tem, predikcemi vysledkt rtiznymi modely a dspésnostmi predikci.

5.1 Existujici reseni

Podobnému tématu, jako je téma této préace, se vénoval Pavel Suda ze Za-
padoceské univerzity v Plzni, a to v bakalarské praci Predikce vitéze spor-
tovniho utkani vyuzitim PageRanku. V této praci se autor zabyval vyuzitel-
nosti algoritmu PageRank pro predikci (nejenom) vysledku zdpasu v riznych
sportech. Autor se také vénoval predikci primo Americké NHL. Autor pri pre-
dikci pouzil jako vysvétlovanou proménnou vysledek zapasu ve smyslu vy-
hra/prohra/remiza. Tim se zminéna prace lisi od této prace, kde se zaméruji
prevazné na predikce vysledku ,,do rozhodnuti, tedy vysvétlovana proménnd
nabyva pouze 2 hodnot - vyhra a prohra. Zminénd prace dosdhla v NHL
tspésnosti predikce 43,51%. [11]

Dalsfm, kdo se zabyval podobnym tématem byl Filip Simsa z Matematicko-
fyzikdlni fakulty Univerzity Karlovy. Jeho diplomova prace Analysis and pre-
diction of league games results se zabyva tvorbou predikéniho modelu k iden-
tifikaci ziskovych sdzkovych prilezitosti. Autor se v této praci vénuje ceské
nejvyssi hokejové lize, tedy Extralize. Jako vysvétlované proménna je v této
praci pouzit gélovy rozdil jednotlivych zapast a jako model linearni regrese.
12

Podobnému tématu se vénuje i prace Gianni Pischedda. Ten v roce 2014
publikoval praci Predicting NHL Match Outcomes with ML Models. V této
préaci se autor vénoval predikcim vysledku hokejovych zapast pomoci tii tech-
nik, a to rozhodovacich stromti, umeélych neuronovych siti a softwaru ClusteR.
Nejlepsi tispésnosti dosahl software ClusteR, a to 61,54%. ClusteR je tdajné
software vyvinuty sazkovou kancelari k predikci vysledku riiznych sporta a ur-
¢enim vhodnych kurzu. Jedind informace k tomuto softwaru je, ze kombinuje
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nékolik technik strojového uceni a jednou z nich je KNN (k-nearest neighbors,
¢esky k-nejblizsich sousedir). [13]

Posledni praci, kterou zminim, je prace Martina Matuse z Vysoké skoly
ekonomické v Praze. Jedna se o praci Predikce vysledkd hokejovich utkdni
pomoci data mining modelu. Autor prace pouzil pro predikci neuronovou sit
vytvorenou v aplikaci RapidMiner. Poté se pokusil predpovédét vysledky u 42
zépast z Mistrovstvi svéta 2014. Na téchto 42 zdpasech mél autor presnost
predikce 71,43%. [14] Takova hodnota presnosti predikce je velice dobra, ale
je vSak nutno Tici, ze se jednd o velmi malou sadu testovacich dat a také,
ze na Mistrovstvi svéta jsou tymy méné vyrovnané, nez v NHL. To lze vidét
i na sazkovych kurzech. Napiiklad pri zdpase Kanady a Jizni Koreje byl kurz
na vyhru Kanady 1,01 a na vyhru Jizni Koreje 45. Takové rozdily v NHL
zpravidla nenastavaji.
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5.2 VIiv modernich statistik na vysledek utkani

Tato prace je zaméfena na ziskdvani modernich hokejovych statistik. V této
casti bude ukazana souvislost téchto statistik se samotnym vysledkem utkéni.

5.2.1 Corsi

Prvni statistikou, jiz se prace zabyva, je statistika Corsi (potazmo Corsi per-
centage). 7 dat, které byly v préci pouzity vyplyva, ze s rostouci hodnotou
parametru Corsi percentage, roste i Sance na vyhru daného tymu. Pri vyne-
chani prvnich 16 zdpasu dané sezény (prvni zdpasy sezény jsou vynechany
kvuli obméné tymu po draftu a nemoznosti pouzit predchozi zapasy k zis-
kani dilezitych priznakia a statistik, stejné tak jsou vynechany v_predikénich
modelech), je pravdépodobnost vyhry tymu zobrazena na grafu il

Sance na vyhru

0.48

T T T T T T T
<45% 45%-47% 47%-49% 49%-51% 51%-53% 53%-55% >55%
Corsi percentage

Obrézek 5.1: Pravdépodobnost vyhry tymu v zavislosti na jeho Corsi per-
centage.

Na grafu @ vidime, ze pravdépodobnost vyhry se priblizné pohybuje od
42 % do 58 %. Kdyz se ovSem podivame na nasledujici graf 5.2, kde se berou
v potaz pouze pravdépodobnosti vyhry domaciho tymu, jsou hodnoty vyrazné
vy$si. Hodnoty pravdépodobnosti se zde pohybuji v rozmezi 45 % az do nece-
Iych 70 %. Naopak na grafu .3, kde se berou v potaz pouze pravdépodobnosti
vyhry hostujictho tymu vidime, Ze jsou hodnoty pravdépodobnosti vyrazné
nizsi, mezi 35 % a 50 %. Z téchto dat vyplyva, Ze vysoka hodnota Corsi per-
centage domaciho tymu, ndm miize velmi pomoci pii predikci vysledku utkéni,
prevazné pti predikci vyhry domaciho tymu.
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Sance na vyhru doméciho tymu
Sance na vyhru hostujiciho tymu

<45%
45%-47%
47%-49% 4
49%-51%
1%-53%
53%-55% -
>55%
<45%
45%-47% 4
47%-49% 4
49%-51% {
1%-53%
53%-55% 4
>55%

o o
Corsi percentage doméciho tymu Corsi percentage hostujiciho tymu

Obrézek 5.2: Pravdépodobnost vy-  Obrazek 5.3: Pravdépodobnost vy-
hry doméciho tymu v zavislosti na  hry hostujiciho tymu v zavislosti na
jeho Corsi percentage. jeho Corsi percentage.

Na predchozich grafech jsme mohli vidét, jakou souvislost ma Corsi per-
centage jednotlivych tymi a celkovy vysledek zdpasu. Na nasledujicim grafu

, je zobrazen vliv rozdilu Corsi percentage doméaciho a hostujictho tymu
na pravdépodobnost vyhry doméciho tymu. 7 grafu @ vyplyva, ze pokud je
rozdil Corsi percentage vétsi nez 10 % (ve prospéch doméciho tymu), pravde-
podobnost vyhry domécich dosahuje témér 70 %.

0.65

0.60

0.55

0.50 1

Sance na vyhru doméciho tymu

0.45

<-10% {
-10%--8%
8%--6%
-6%--4% 1
4%--2%
2%-0%
0%-2% 1
2%-4%
4%-6% 1
6%-8%
8%-10% 1
>10% 1

Rozdil Corsi percentage domaciho a hostujiciho tymu
Obrazek 5.4: Pravdépodobnost vyhry doméciho tymu v zavislosti na rozdilu
Corsi percentage.
K témto grafim je nutné dodat, ze pravdépodobnosti vyhry nebyly po-
¢itany za pomoci néjakého modelu. Jedna se o data z probéhlych utkani od

zacatku sezény 2011/2012 az do 11. 2. 2019.
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5.2.2 Fenwick

V pripadé statistiky Fenwick, byla predpokliddana podobnd zavislost jako
u statistiky Corsi percentage. To hlavné z divodu, Ze jsou si obé statistik

velmi podobné. Podobnost statistik lze vidét i na nésledujicim grafu @,
V tomto grafu je zobrazen vyvoj hodnot Corsi a Fenwick tymu Tampa Bay Li-
ghting (déle jen Tampa). Na grafu .5 je vidét, Ze v prvnich zdpasech (sezény
2011/2012 a 2012/2013) meéla Tampa vyssi hodnotu Fenwick, nez hodnotu
Corsi. To znamend, ze Tampa méla prumérné méné zblokovanych stiel, nez
mél souper, coz miize znacit to, ze Tampa byla pod vétsim , tlakem*. Obecné
nizsi hodnoty na zac¢atku grafu by méli znacit netdspéch Tampy. To se po-
tvrzuje i na celkovych vysledcich soutéze z téchto sezén, kdy se Tampa umistila
na 11. a 14. misté ve své konferenci, tedy ani v jedné ze zminénych sezén Tampa
nedoséhla ani na playoff. V néasledujicich sezénach (kromeé sezény 2016/2017)
se Tampa vzdy playoff zucastnila. Na grafu tedy mizeme vidét, ze hodnoty
Corsi a Fenwick opravdu koresponduji se skute¢nou formou/dspésnosti tymu.

—— Corsi
Fenwick

Hodnota statistiky Corsi/Fenwick
S
>

0 100 200 300 400
Odehrané zépasy

Obrazek 5.5: Vyvoj hodnot statistik Corsi a Fenwick u tymu Tampa Bay
Lighting od sezény 2011/2012 do 11. 2. 2019.
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Na grafu @ miize ¢tenar opét vidét vyvoj pravdépodobnosti vyhry. V tomto
grafu byly ovSem pouzity hodnoty statistiky Fenwick (na ose X), které byly
vydélené poc¢tem odehranych zapasi tymu. Vysledné hodnoty jsou tedy pri-
mérné body Fenwick tymu na jeden zapas. Tyto hodnoty byly zaokrouhleny
na celd ¢isla. V zavislosti na nich je zobrazena pravdépodobnost vyhry tymu.

0.52 4

Sance na vyhru

Prlimérné Fenwick na jeden zapas

Obrazek 5.6: Pravdépodobnost vyhry tymu v zavislosti na primérném
Fenwick na jeden zapas.
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5.2.3 PDO

PDO je zajimava statistika hlavné v tom ohledu, ze by se nemélo jednat o sta-
tistiku ,,¢im vice, tim lépe*. Jak bylo zminéno v ¢asti , pro statistiku PDO
se pouziva i nazev statistika stesti ¢i index stésti. To znamend ze tymy s vyssi
hodnotou této statistiky by neméli mit vétsi sanci na vyhru. To ¢aste¢né po-
tvrzuji i nase data. Na grafu muzeme vidét, ze nejvyssi pravdépodobnost
tspéchu maji tymy s PDO mezi 100 % a 102 %. Tymam s vyssim PDO uz
ovSem Sance na vyhru klesaji.

Sance na vyhru
o o
I I
3 2

I
IS
©

o

IS

%
!

I
IS
3

<96%
96%-97%
97%-98%
98%-99% 4
99%-100%
100%-101% -
101%-102% -
102%+ 4

Obrazek 5.7: Pravdépodobnost vyhry tymu v zavislosti na jeho PDO.

5.3 Klasifika¢ni modely

V této praci bylo vyuzito nékolik klasifika¢nich modeli. Vice modela bylo
pouzito, aby mohly byt vysledky z téchto modeli porovnany nebo néasledné
pouzity jako vstup modelu jiného. U vsech modelt, s vyjimkou XGBoost, byla
pouzita jejich implementace v knihovné scikit-learn. Déale byly z této knihovny
pouzity metody na predzpracovani dat a vybér priznaku.

V praci byly pouzity zakladni modely, jako jsou rozhodovaci stromy, al-
goritmus KNN, logistickd regrese a naivni Bayesuv klasifikdtor i modely vy-
uzivajici kombinace vice jednoduchych modeld, a to rozhodovaci lesy a XGB
klasifikator. PTi experimentech byl pouzit i model umélé neuronové sité MLPC-
lassifier (Multi-layer Perceptron classifier, klasifikator vicevrstvy perceptron),
ktery ovsem nedosahoval dobrych vysledki (pravdépodobné kvuli nedostatku
dat), proto se jim préce vice nezabyva.

Z datasetu popsaného v ¢ésti f.4, byly vytvoreny t¥i mnoziny dat (utkani).
Jednd se o mnozinu trénovacich, validacnich a testovacich dat. Tyto mnoziny
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byly vytvoreny v poméru 56 : 19 : 25 (trénovaci : validacni : testovaci). Mnoziny
byly vytvoreny nahodné, pomoci funkce train_ test split z knihovny scikit-
learn, model__selection.

5.3.1 Rozhodovaci stromy

Pro praci s modelem rozhodovaciho stromu byla pouzita implementace z knihovny
scikit-learn, DecisionTreeClassifier. Jako hyperparametry modelu byly zvo-
leny nasledujici proménné.

e max__depth - Maximalni hloubka nauceného stromu.
e criterion - Funkce mérici kvalitu rozdéleni dat.

e min__samples__split - Minim&lni mnoZstvi zdznami k provedeni rozdéleni
dat.

Prvnim experimentem bylo, kolik zapast ze zacatku sezény je vhodné vy-
nechat. Vynechani utkéni ze zacatku sezon bylo provadéno z divodu, ze po
tzv. draftu, ktery probihd po skonceni soutéze, jsou tymy velmi odliSné nez
v sezéné predchozi. Mnoho hracta tym opusti a naopak mnoho novych hraca
tym ziskd. Miuze tedy trvat nékolik utkani, nez se tym , sehraje‘ a ziskané
hodnoty statistik se ustali. Na grafu @ je tedy zobrazena tspésnost predikce
rozhodovacich stromi v zavislosti na po¢tu vynechanych prvnich utkani v se-
z6né.

0.9

o
®

I
S

Presnost predikce

0.6 4

0.5 4

T T v v T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 80
Vynechand utkani

Obrézek 5.8: Vyvoj presnosti predikce v zavislosti na poctu vynechanych
prvnich zapast sezony u rozhodovaciho stromu.

V grafu @ vidime tii k¥ivky. Modra krivka je presnost modelu na tes-
tovacich datech, oranzova na validacni mnoziné dat a zelena na testovacich
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datech. Z grafu vyplyva, ze model je nejpresnéjsi a nejstabilnéjsi pri vyne-
chani 9 az 12 zapast. Poté uz jednotlivé kiivky vyrazné kolisaji a navzajem
se vzdaluji. V pravé ¢asti grafu (pfi vynechani velkého poctu prvnich utkani)
lze vidét, Ze se presnost na trénovacich datech blizi 80 % az 100 %. To znadi
tzv. preuceni modelu, které je zplisobené malym mnozstvim dat v trénovacim
datasetu a priliSnému piizpusobeni stromu dattim v trénovacim datasetu.

Dalsim experimentem provedenym nad daty a modelem byla standardi-
zace dat. Pouzit byl tzv. StandardScaler z knihovny scikit-learn, preproces-
sing.StandardScaler, ktery data (jednotlivé priznaky) upravi tak, aby pramér
hodnot byl 0 a smérodatné odchylka byla rovna 1. Tato standardizace pomahé
prevazné u modela, které néjakych zpusobem poméruji ,,vzdalenost® mezi
jednotlivymi datovymi body (takovy model je napiiklad algoritmus KNN).
V nasem pripadé jsou data castecné standardizovand a to vydélenim jednotli-
vych priznakl poctem odehranych utkéni. Standardizace dat u tohoto modelu
opravdu nepomohla, jak lze vidét v tabulce EI

’ Standardizace ‘ Trénovaci ‘ Validacni ‘ Testovaci ‘

Ne 61 % 56,08 % 57,55 %
Ano 61 % 56,08 % 57,50 %

Tabulka 5.1: Vliv standardizace priznakt na presnost predikce rozhodova-
ctho stromu.
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V poslednim experimentu s timto modelem byl pouzit algoritmus SelectK Best.
Jednd se o algoritmus, ktery ze vSech dostupnych priznaka vybere k priznaki,
které by mohly mit nejvétsi vliv na vysvétlovanou proménnou, pricemz k je
hodnota zadana uzivatelem. Jedna se algoritmus z knihovny scikit-learn, fea-
ture__selection.SelectK Best. Na grafu lze vidét, ze nejvhodnéjsi pocet pii-
znaku je 50 a vice. Pri nizsich poctech priznaki sice obcas model dosahoval
vétsi presnosti, ale ¢asto se model preucil a vysledky nebyly stabilni a repli-
kovatelné.

0god — train
val

— test
0.751

o
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o
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o

Presnost predikce
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Pocet pfiznakd

Obrazek 5.9: Vyvoj presnosti predikce v zavislosti na poc¢tu pouzitych pti-
znaku z datasetu u rozhodovaciho stromu.

5.3.2 Logisticka regrese

Jako dalsi metoda pro predikci byla zvolena logistickd regrese. Ackoliv se me-
toda jmenuje regrese, ve skutecnosti se jednd o klasifika¢ni metodu. Pro préaci
s modelem logistické regrese byla zvolena implementace z knihovny scikit-
learn, linear_model. Logistic Regression. Jako hyperparametry modelu byly zvo-
leny nasledujici proménné.

e fit_intercept - Zda se mé pouzit tzv. intercept.
o (' - Mira regularizace (slouzi ke snizeni rizika preuceni modelu).

Pii experimentu s vynechanymi prvnimi zdpasy sezbény, se model chova
podobné jako model rozhodovaciho stromu. Na grafu je ovsem vidét,
ze model logistické regrese ma vyrazné nizsi tendence se preucit, nez mo-
del rozhodovaciho stromu. Také lze vidét o néco vyssi presnost predikce, nez
u rozhodovactho stromu. Prumérna hodnota pfesnosti na testovacich datech
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u rozhodovactho stromu pri vynechanych 5 az 15 prvnich zapast sezény byla
56,21 % zatimco na stejnych datech u logistické regrese se jednalo o hodnotu
57,73 %.
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Obrazek 5.10: Vyvoj presnosti predikce v zavislosti na poc¢tu vynechanych
prvnich zapasi sezény u logistické regrese.

U experimentu s algoritmem SelectK Best se model chova ponékud prekva-
pivé. Jak lze vidét na grafu , tak v podstaté pri jakémkoliv poc¢tu vybra-
nych priznaki, je presnost na testovacim datasetu vyssi, nez na trénovacim
a validacnim datasetu. To mutze byt zptsobeno nevhodnym rozdélenim dat
na trénovaci, validacni a testovaci mnozinu. AvSak pouziva se stejné rozdéleni
dat jako u ostatnich modeli, kde tento jev pozorovan nebyl.
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Obrazek 5.11: Vyvoj presnosti predikce v zavislosti na poctu pouzitych
priznakt z datasetu u logistické regrese.

Co se tyka standardizace priznaku, tak stejné jako u modelu rozhodovaciho
stromu, ani tady standardizace nepomohla. Standardizace priznaka u tohoto
modelu vedla k lehkému zvysSeni presnosti na valida¢ni mnoziné, ale k poklesu
presnosti na trénovaci i testovaci mnoziné, jak lze vidét v tabulce p.2.

’ Standardizace ‘ Trénovaci ‘ Validacni ‘ Testovaci ‘

Ne 57,86 % 58,43 % 59,20 %
Ano 56,87 % 58,50 % 58,08 %

Tabulka 5.2: Vliv standardizace priznaka na presnost predikce u logistické
regrese.

5.3.3 Algoritmus kNN

Model vyuzivajici algoritmus k-nejblizsich sousedi, se od predchozich modeli
lisi. Zatimco u predchozich modelu trvalo dlouho samotné uc¢eni modelu a sa-
motné klasifikace uz byla rychld, zde je tomu naopak. Algoritmus prevadi
jednotlivé zaznamy (fadky datasetu) na n-dimenziondlni vektory (kde n je
pocet priznaki) a poté pocita vzdélenost jednotlivych vektori a vybere se
k nejblizsich sousedu (z testovaci mnoziny), ktefi poté , hlasuji“ o vysledku
klasifikace. Tudiz poté pro kazdy zdznam v testovaci mnoziné je nutné spoci-
tat, vzdalenost vsech ostatnich zdznamu z mnoziny trénovaci a vybrat z nich
k nejblizsich.
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5.3. Klasifika¢ni modely

Pro praci s modelem vyuzivajicim algoritmus kNN byla vyuzita imple-
mentace z knihovny scikit-learn, neighbors. K NeighborsClassifier. Pro testovani
presnosti predikce u tohoto modelu byly zvoleny (ladény) nésledujici hyper-
parametry.

e n_ neighbors - Pocet nejblizsich sousedt.

o weights - Vahova funkce, mize napt. uprednostnovat blizsi sousedy pri
hlasovani o finalni klasifikaci.

Pri experimentovani s vynechanim prvnich zapastu sezény je jasné na grafu
ﬂ vidét, ze je model velmi nachylny k preuceni. Velice casto se presnost
na trénovaci mnoziné dostala az ke 100 %, zatimco na validacni a testovaci
mnoziné se presnost pohybovala pod 55 %. I nizkd presnost na testovacim
datasetu ukazuje, Ze tento model neni prilis vhodny pro nasi klasifika¢ni ilohu.
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Obrazek 5.12: Vyvoj presnosti predikce v zévislosti na poc¢tu vynechanych
prvnich zapasu sezoény u algoritmu kNN.

Velmi podobné, jako na grafu , se chova presnost predikei i pfi pouziti
algoritmu SelectKBest. 1 zde je vidét casté pfeuceni a presnosti predikci na
testovaci mnoziné se pohybuji mezi 50 % a 55 %. Vyvoj presnosti predikce
v zévislosti na poctu vybranych ,, nejlepsich” priznakt lze vidét a grafu .
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Obrazek 5.13: Vyvoj presnosti predikce v zavislosti na poctu pouzitych
priznakt z datasetu u algoritmu kNN.

Obecné plati, ze tento model je velmi nachylny na standardizaci priznaki.
Proto zde bylo ocekavano vyrazné zvyseni presnosti predikce pii pouziti stan-
dardizace priznakt. Ke zlepseni opravdu doslo, jak je vidét v tabulce p.3.

T T
[ 20 40
Pocet pfiznakd

60

80

’ Standardizace \ Trénovaci \ Validac¢ni \ Testovaci ‘

Ne

100 %

53,59 %

53,28 %

Ano

100 %

57,22 %

54,30 %

Tabulka 5.3: Vliv standardizace priznaka na pfesnost predikce u algoritmu

ENN.
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5.3. Klasifika¢ni modely

5.3.4 Naivni Bayestv klasifikator

Poslednim ze zékladnich modeli je model naivniho Bayesova klasifikatoru.
Pro praci s modelem byla zvolena implementace z knihovny scikit-learn, na-
iwe__bayes. GaussianNB, ve kterém se pocitd s Gaussovo rozdélenim jednotli-
vych priznakt. Jako hyperparmatr zde byla zvolena jedind proménnd, a to
var__smoothing.

Pri experimentu s vynechanymi prvnim utkanimi sezoény je vidét, ze tento
model mé velice stabilni vysledky a neni nachylny k preuceni. Na grafu
lze vidét, Ze presnosti predikci na vSech mnozinach jsou si velmi blizko. Také
lze pozorovat, ze presnost modelu na testovacim datasetu se pohybuje kolem
56%.
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Obrazek 5.14: Vyvoj presnosti predikce v zavislosti na poc¢tu vynechanych
prvnich zapasi sezony u naivniho Bayesova klasifikdtoru.

U experimentu se algoritmem SelectK Best se klasifikator chova jinak, nez
u predchoziho experimentu. Pti pouziti méné nez 50 , nejlepsich® priznaki,
dosahuje presnost modelu na testovaci mnoziné vyssich hodnot, nez na va-
lida¢ni a trénovaci mnoziné, jak mizeme vidét na grafu . To muze byt
opét zpusobeno nevhodnym rozdélenim dat. P¥i pouziti 50 a vice priznaka, se
hodnoty presnosti predikci na jednotlivych datasetech opét stabilizuji a dévaji
podobné vysledky. Podobné chovani bylo mozno vidét i u logistické regrese na
grafu @
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Obrazek 5.15: Vyvoj presnosti predikce v zavislosti na poctu pouzitych
priznakt z datasetu u modelu naivniho Bayesova klasifikdtoru.

Standardizace priznakti mé u tohoto modelu opét minimélni vliv na pres-
nost predikce. Pri standardizace priznaka se dokonce mirné snizi presnost
predikce, jak lze vidét v tabulce

’ Standardizace \ Trénovaci \ Validac¢ni \ Testovaci ‘

Ne 56,35 % 55,59 % 56,65 %
Ano 56,06 % 55,59 % 56,43 %

Tabulka 5.4: Vliv standardizace ptiznakti na presnost predikce u modelu
naivniho Bayesova klasifikdatoru.

5.3.5 Nahodné lesy

Dalsim modelem, kterym se prace zabyva, je model ndhodného lesa. Tento
model se od predchozich modelt lisi hlavné tim, Ze se jedna o tzv. ensem-
ble model, tedy model, ktery kombinuje vice jednoduchych modelu (v tomto
pripadé rozhodovacich stromi). Implementace byla opét zvolena z knihovny
scikit-learn, ensemble. RandomForestClassifier. Jako hyperparametry modelu
byly zvoleny nésledujici proménné.
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5.3. Klasifika¢ni modely

e max__depth - Maximalni hloubka jednotlivych stromi lesa.
e criterion - Funkce mérici kvalitu rozdéleni dat.

o n__estimators - Pocet (rozhodovacich) stromi, které ma dany les obsa-
hovat.

Béhem experimentt s timto modelem, se ukézalo, Ze pokud se nenastavi
hodnota hyperparametru maz__depth a necha se na vychozi hodnoté, je model
extrémné nachylny k preuceni. Jak je vidét na grafu , model dava cel-
kem dobré a stabilni vysledky. Presnost predikce na testovacim datasetu se
pohybuje mezi 56% a 60%. Data pro grafy a byla ziskdna s timto
nastavenim hyperparametriu:

e max_depth = 3
e criterton = entropy
e n__estimators = 15, 25, 35, ..., 145

Pokud bychom nastavili néjaky rozsah i pro hodnotu maz_depth a pro hyper-
parametr criterion bychom pridali hodnotu ,,gini, ¢as potrebny k vytvoreni
grafu by exponencialné vzrostl. Uz s ladénim tohoto jediného hyperparametru
trvalo ziskat vysledky témér 40 minut.
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Obrazek 5.16: Vyvoj presnosti predikce v zavislosti na poc¢tu vynechanych
prvnich zédpasu sezény u ndhodnigch lesi.

U tohoto modelu je nutné podotknout, ze na dostupném hardwaru trva
samotné ladén{ hyperparametrti obecné velmi dlouho. V zavislosti na zvoleném

rozsahu jednotlivych hyperparametru se jednd o jednotky az desitky minut.
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5. EXPERIMENTY

U experimentu s algoritmem SelectKBest je na grafu vidét, Ze se
jedna o relativné stabilni model, ktery neni nachylny na preuceni. Nizsi pres-
nost u valida¢niho datasetu miize znacit nevhodné rozdéleni dat. Data ovSem
pro vSechny modely byla rozdélena stejné. Na grafu je vidét, ze nejvyssi
presnosti na trénovacim, testovacim a valida¢nim datasetu dosahuje model
kolem 25, 55 a 80 priznakt.
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Obrazek 5.17: Vyvoj presnosti predikce v zavislosti na poctu pouzitych
priznaku z datasetu u ndhodnijch lesii.

Standardizace dat v tomto pripadé mirné zvysila presnost predikce na tes-
tovacim datasetu. Na trénovacim a validaénim datasetu se presnost mirné
snizila. Pfesnost na testovacim datasetu se zvysila o 0,32 %, jak je vidét v ta-
bulce @

] Standardizace ‘ Trénovaci ‘ Validacni ‘ Testovaci ‘

Ne 78,21 % 57,79 % 58,78 %
Ano 64,78 % 57,44 % 59,10 %

Tabulka 5.5: Vliv standardizace priznaku na presnost predikce u ndhodného
lesa.

5.3.6 XGBoost klasifikator

Poslednim modelem, ktery bude v praci zminén je opét ensemble model. Jedna
se model klasifikatoru XGBoost (Extreme Gradient Boosting), ktery pracuje
s rozhodovacimi stromy, podobné jako ndhodné lesy. Tento model ziskal velkou
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5.3. Klasifika¢ni modely

popularitu a je velmi oblibeny i mezi uzivateli serveru kaggle.com (populdrni
web zabyvajici se strojovym ucenim a ,,data science*), kde v nékolika soutézich
tento model zvitézil jako nejpresnéjsi. [15]

P1i praci s timto modelem bylo nutné pocitat s ¢asové narocnéjsim uce-
nim. Ze vsech predchozich modelt zde byly ¢asy pro nauceni a otestovani
modelu nejdelsi. Radové se jednalo o desitky minut az jednotky hodin. Data
pro kazdy z nésledujicich grafi trvalo ziskat vice nez 2 hodiny. Jako hyper-
parametry tohoto modelu byly zvoleny pouze dvé nasledujici proménné. Pri
diivéjsim experimentovani bylo pouzito i vice hyperparametri, avsak ¢as po-
trebny k nauceni modelu na téchto hyperparametrech se pohyboval v rfadu
nékolika hodin a vysledky nebyly o mnoho lepsi, nez pti ladéni pouze téchto
dvou hyperparametri.

e max__depth - Maximalni hloubka jednotlivych stromi lesa.

o n__estimators - Maximalni pocet (rozhodovacich) stromu, které dany
model nauci.

Pri experimentu s vynechanymi prvnimi zapasy sezény se ukazuje, Ze nej-
vyssi presnosti a stability dosahuje model pti vynechani prvnich 5 az 12 utkani.
pri tomto poctu utkdni dosahuje model az 59 % presnosti. Na grafu lze
vidét tendenci modelu k preucovani. Obecné zde presnost na trénovacim data-
setu neklesa pod 66 %. Podobné chovéani jsme pozorovali i u modelu vyuzivajici

algoritmus kKNN.
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Obrazek 5.18: Vyvoj presnosti predikce v zavislosti na poctu vynechanych
prvnich zapast sezony u XGBoost klasifikdtoru.

U experimentu s algoritmem SelectKBest a modelu XGBoost lze vidét, ze
tento algoritmus vybéru priznaki mé na presnost minimalni vliv. Pfesnost na
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trénovacim datasetu se sice pohybuje od 60 % az do 100 %, avsak presnosti
na testovacim a valida¢nim datasetu se pohybuji pouze minimélné. Na grafu
lze vidét, ze model dosahuje nejvyssi presnosti na testovacim datasetu
kolem 59 %.
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Obrazek 5.19: Vyvoj presnosti predikce v zavislosti na poctu pouzitych
priznakt z datasetu u XGBoost klasifikdtoru.

P1i pouziti standardizace dat byly o¢ekavany podobné vysledky jako u mo-
delu ndahodného lesa, nebot oba modely pracuji s modely rozhodovacich stromii.
U tohoto modelu nastala zajimava situace. Vliv standardizace priznaki se uka-
zal jako Uplné nulovy. PTi pouziti i nepouziti standardizace ptriznaku byla pres-
nost na trénovacim datasetu 61,57 %, na validacnim 57,95 % a na testovacim
58,43 %.

5.4 Porovnani modelu

7 experimentti na riznych modelech vyplyva, ze nejvyssi presnost na testo-
vacim datasetu byla dosazena u modelu ndhodného lesa. V tabulce @, jsou
zobrazeny presnosti jednotlivych modelt s pouzitim metod predzpracovani dat
a vybéru priznaka.

7 tabulky vyplyva, ze nejvyssi presnost na testovacim datasetu byla
59,58 % a to u modelu ndhodného lesa s pouzitim 79 nejlepsich priznaku a se
stanardizaci dat. Podobné tspésny byl i model logistické regrese s presnosti
59,32 %, pri pouziti 68 nejlepsich priznakiu a bez pouzit{ normalizace dat.
uzitim algoritmu kNN a to s presnosti 53,28 %. VSechny modely byly uceny
na stejné rozdéleném datasetu a tudiz je mozné jejich vysledky porovnavat.

40



5.5. Kombinace vysledkti modeli

Model ‘ Standardizace ‘ SelectKBest ‘ Trénovaci ‘ Valida¢ni ‘ Testovaci
Néhodny les Ano 79 59,46 % 57,86 % 59,58 %
Néhodny les Ne 79 59,57 % 57,65 % 59,16 %
Logisticka regrese Ano 68 57,06 % | 58,36 % 58,25 %
Logisticka regrese Ne 68 57,44 % 58,72 % 59,32 %
Rozhodovaci strom Ano 65 61,14 % 55,87 % 57,71 %
Rozhodovaci strom Ne 65 61,14 % 55,87 % 57,77 %
Algoritmus kNN Ano 84 100 % 57,22 % 54,30 %
Algoritmus kNN Ne 84 100 % 53,59 % 53,28 %
Naivni Bayes Ano 76 56,06 % 55,59 % 56,43 %
Naivni Bayes Ne 76 56,35 % 55,59 % 56,65 %
XGBoost Nema vliv 84 61,57 % | 57,95 % 58,43 %

Tabulka 5.6: Porovnani presnosti jednotlivych modela

5.5 Kombinace vysledkii modela

Po provedeni vsech experimenti, byly vysledky predikci jednotlivych modeli
(kromé modelu vyzivajici algoritmus kNN, ktery byl vyrazné nejméné uspésny )
pro testovaci dataset (1873 utkani) ulozeny do soubori. Do téchto souboru
byly uloZeny pravdépodobnosti jednotlivych predikei (tedy hodnoty 0 az 1).
Tento dataset byl opét rozdélen na trénovaci a testovaci ¢ast. Na trénovaci
¢asti datasetu byly zkoumany rtzné kombinace zminénych pravdépodobnosti.
Tyto pravdépodobnosti byly ndhodné i ruéné kombinovany a byl tak vytvoren
model, jehoz tspésnost se pohybovala kolem 60 % (vzhledem k ndhodnému
vybéru vah predikei jednotlivych modeli se presnost pohybovala od 59 % do
61 %). Tato kombinace vysledk predchozich modela davé jiz velmi slibnou
presnost, ktera se blizi presnosti predikci sazkovych kancelari. Obvyklé hod-
noty vah pro predikce jednotlivych modelt lze vidét v tabulce @ (S témito
vahami byla finalnf presnost predikce 59,4 % na trénovacim datasetu a 60,34 %
na testovacim datasetu)

’ Model ‘ Vaha ‘
Rozhodovaci strom | <1 %
Logisticka regrese 20 %

Naivni Bayes <1%
Nahodné lesy 62 %
XGBoost 17 %

Tabulka 5.7: Vahy predikci jednotlivych modelt pii tvorbé vysledného mo-
delu
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5.6 Porovnani predikci s predikcemi sazkovych
kancelari

Po zvoleni nejlepsitho modelu (modelu s nejvyssi presnosti) vysledky ukazuji,
ze presnost na testovacim datasetu byla 59,58 %. Na stejném datasetu byla
presnost predikce sédzkovych kanceldii 60,76 %. Presnost predikce sazkovych
kancelari byla pocitana pouze podle kurzti. Pokud byl sdzkovy kurz na vyhru
domaéaciho tymu nizsi, nez na vyhru hostu, byla za predikci sazkové povazo-
vana vyhra doméciho muzstva a naopak, byl-li sazkovy kurz na vyhru hostu
nizsi, nez na vyhru domaécich, byla za predikci povazovana vyhra hostujiciho
muzstva. Nutno podotknout, ze nas vysledny model také nedava vzdy stejné
vysledky (pouziva v pribéhu nedeterministické algoritmy) a jeho presnost se
pohybuje pfiblizné od 58,5 % az do 61 %.

Déle se ukdzalo, Ze nas model se se sizkovou kanceldfi shodl v 83,88 %
utkani, z toho obé predikce byly tispésné v 62,12 % utkani a netspésné v 37,88 %
utkani. Z toho také vyplyva, ze pokud se nas model ,, shodne“ s predikci saz-
kové kancelare, je presnost predikce kolem 63 %. Stale zde ale existuje nékolik
(16,12 %) utkéani, kde se modely neshodnou. V téchto utkénich je v 52,65 %
utkdni uspésnd predikce sdzkovych kanceldri a v 47,35 % utkdni je Gispésna
predikce naseho modelu. Zde je nejvétsi prostor pro zlepseni presnosti pre-
dikce. Bylo by potreba identifikovat ty zapasy, kde je presnéjsi model sdzkové
kancelare a kde nas. Jedna se o utkdni, kterda pravdépodobné lze spravné pre-
dikovat (nebot je bud sdzkova kanceldr, nebo nas model predikuje spravné).
Nalezenim tohoto ,, klice“, by se mohla presnost predikce (v idedlnim piipadé)
zvy$it az na vice nez 70%. Dalsi moznosti by bylo, zaméfit se na utkani, kde
se nas model a model sdzkové kancelare neshodnou a v téchto pripadech iden-
tifikovat utkani, kde je presnéjsi nas model. To by vedlo k vytvoreni modelu,
ktery by dokézal urcit utkani s potencidlem nejvyssiho zisku.
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. V zavéru prace lze Tici, ze existuje relativné siroké spektrum zdroji infor-
maci k probéhlym zdpasim NHL. Nejobsahlejsi z téchto zdroji je primo web
nhl.com, ktery i ostatni zdroje (vétsinou webové stranky) zpracovavaji a upra-
veny obsah opét poskytuji. Existuji i zdroje, které poskytuji prfimo moderni
statistiky, jako jsou Corsi, Fenwick a PDO. Ovsem z téchto zdroji je narocné
data stdhnout, nebot nemaji volné dostupné API. I z toho divodu byl zvolen
za hlavni zdroj web nhl.com, ze kterého lze data jednoduse stahnout a poté
z nich spocitat moderni statistiky.

Ziskani dostupnych dat o probéhlych zapasech z webu nhl.com, se podarilo
podle ocekavani. Narocnéjsi byl ziskani historickych sazkovych kurzi k pro-
béhlym zapasim. Na konec pro tento ucel poslouzil web livesport.cz, kde
vsak bylo nutné ziskat povoleni ke stazeni dat od provozovatele. Stazeni téchto
dat bylo komplikovanéjsi i tim, ze data nebyla dostupnd pomoci néjakého API,
ale bylo nutné napsat si vlastni parser, ktery informace potiebné ke stazeni
kurzu ziskd piimo ze zdrojového koédu stranek.

Po stazeni dat a jejich zpracovani bylo nutné projit jednotlivé priznaky
a zameérit na jejich vliv na konecény vysledek zapasu. V praci byl zjistovan vliv
prevazné modernich hokejovych statistik, a to v kapitole p.2. Bylo zjisténo,
pomoci téchto statistik lze odhadovat vysledek zdpasu a ze existuje spojitost
mezi hodnotou jednotlivych statistik a pravdépodobnosti vyhry jednotlivych
tymu.

V praci bylo pouzito nékolik klasifika¢nich modelt. Presnost predikci se
u jednotlivych modelu ligila v rdmci 5%. Jako nejstabilnéjsi se ukézal mo-
del ndhodného lesa, ktery trvale predpovidal vysledky s presnosti mezi 58,5%
a 61%.

V préci byl také zkoumén vliv pouziti modernich hokejovych statistik na
presnost predikce. Ackoliv se v ¢asti i ukazala souvislost mezi modernimi
statistikami a Sanci na vyhru, tak celkovy vliv byl mensi, nez se oc¢ekévalo. Pti
vynechani priznakti obsahujici moderni hokejové statistiky klesla presnost pre-
dikce pouze miniméalné. Nejvice presnost klesla pii vynechani téchto priznaku
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u modelu logistické regrese a to priblizné o 0,5 %. Nejmensi vliv mély moderni
statistiky na model ndhodného lesa, kde pii vynechani téchto priznaku klesla
presnost predikce pouze o 0,1 %.

Dale byla v praci vyuzita i vlastnost jednotlivych modelu, ze v imple-
mentace modelil v knihovné scikit-learn umoznuje vracet pravdépodobnosti
predikce. Tyto pravdépodobnosti byly ulozeny do souboru a poté byl vytvo-
fen model, ktery kombinoval vysledky jednotlivych modeli a tvoril findlni
predikci. Tato vyslednd predikce méla tispéSnost priblizné 60%.

Presnost predikce sdzkovych kancelér{ byla 60,76 %. Této hodnoté se pii-
blizili i nékteré ze zkoumanych modelt. Jedna se o ispésSny experiment, nebot
sazkové kancelafe by uz ze své podstaty mély mit nejlepsi predikce. Je zde
i velky prostor pro zlepSeni presnosti teoreticky az k 70 %. Této piesnosti by
bylo mozné dosdhnout, pokud by byl nalezen , kli¢“, ktery by urcil, kdy je
presna predikce sazkové kancelafe a kdy predikce naseho modelu. To ovSem
neni jednoducha uloha a tézko tict, jestli takovy kli¢ existuje a je v silach
clovéka a strojového uceni ho nalézt.

Prace, které se zabyvaji tématem predikce vysledkil hokejovych zapasu
v NHL existuji, ale neni jich velké mnozstvi. Vétsina téchto praci s pohybuje
s presnosti predikce kolem 60%. Zde je prostor na tuto praci navizat. V NHL
existuje velké mnozstvi zdroju informaci k jednotlivym utkani, tymtm i hra-
¢um. Pokud by se podaftilo zpracovat tato data (napf. z webovych stranek
jednotlivych tymi, z a¢td hrach na socidlnich sitich, z riznych internetovych
for) a efektivné je vyuzit, byl by to dalsi a neméné podstatny zdroj informaci
k predikci vysledkt zdapast. Co se NHL tyce, existuji prace, které se zaby-
vaji predikci platu a poradi draftu hrac¢t a k témto pracim existuje i velké
mnozstvi dataset (vétSinou se jednd o souhrn statistik za probéhlé sezdény
jednotlivych hréci), ale bohuzel tyto datasety jsou jen tézce vyuzitelné pro
predikci vysledkt jednotlivych zapast.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

API Application User Interface

IDE Integrated Development Enviroment

JSON JavaScript Object Notation

kNN k-Nearest Neighbors

NBA National Basketball Association

NFL National Football League

NHA National Hockey Association

NHL National Hockey League

NHLPA National Hockey League Player Association
REST Representational state transfer

URL Uniform Resource Locator
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PRILOHA B

Obsah prilozeného CD

readme . BXE o vvtt it e e strucny popis obsahu CD

| _src
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dataset ............... finalni dataset a predikce jednotlivych modeli
thesis...vviiiiiieininnnnn... zdrojova forma préace ve formatu IXITEX
souhlas.png............ souhlas s pouzitim dat z webu livesport.cz
I v =5 v PP text prace
tthesis.pdf ............................... text prace ve formatu PDF
thesis.pS..ciiiiiii i text prace ve formatu PS
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