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Wstep

Ogromne ilosci danych docierajacych codziennie ze wszystkich stron dotyczg rowniez
jednego z najpopularniejszych obecnie sportow $wiata, pitki noznej. Niemal niemozliwe jest
obejrzenie serwisu informacyjnego, skorzystanie z portalu spolecznosciowego, czy
internetowych mediow bez otrzymania garsci statystyk dotyczacych tego sportu. Na stronach
internetowych nie sposob przeoczy¢ wielkie nagtowki typu: ,,Dwa gole i asysta Roberta
Lewandowskiego w meczu z Schalke”; albo: ,,Sergio Ramos rekordzistg w liczbie czerwonych
kartek w historii La Liga”.! Dostepne dane pitkarskie dotyczyé moga niemal wszystkiego: od
zwyktego wyniku meczu, po liczbe oddanych strzaléw na bramke, czy liczbg przebiegnietych
kilometrow przez obroncow druzyny gosci. Kiedy ma si¢ che¢ poznania dowolnej statystyki
dotyczacej pitki noznej, to istnieje bardzo duza szansa, ze po przeszukaniu internetu odpowiedz
na postawione pytanie bedzie dostepna. O szerokiej dostepnosci danych pitkarskich swiadczy
rowniez fakt, ze komentatorzy pitkarscy podczas niemal kazdego meczu sg w stanie zasypac
widza roznego typu ciekawostkami i zalezno$ciami. Styszy si¢ przyktadowo, ze: ,,Borussia
Dortmund nigdy w historii nie przegrata meczu Bundesligi rozgrywanego w piatek™; albo:
,Bayern Monachium w kazdym meczu w tym sezonie z druzynami w zielonych koszulkach
strzelat co najmniej 2 bramki” 2. Celem ponizszej pracy bedzie proba znalezienia zmiennych,
ktore faktycznie maja wplyw na rezultat pojedynczego spotkania i budowa modelu
przewidujacego wyniki meczow pitkarskich. Z pewno$cia zmienne typu ,,dzien tygodnia
rozgrywania meczu”, czy zmienna ,kolor koszulek” zostang w modelu pominigte. Do
zagadnienia podejde z dwoch stron: z jednej strony model podejmie probe przewidzenia
rezultatu spotkania (wygrana gospodarza, remis lub wygrana go$cia), co moze zostaé
wykorzystane przez osobe chcacg typowaé wyniki meczow. Z drugiej strony model bedzie
rowniez przewidywat prawdopodobienstwa powyzszych zdarzen i moze zosta¢ wykorzystany

przez firme¢ bukmacherska.

W pierwszym rozdziale przyjrze si¢ blizej lidze, na podstawie ktérej model zostanie
zbudowany i do przewidywania ktorej bedzie mogh zosta¢ wykorzystany. Liga tg jest niemiecka
Bundesliga. Nastepnie opisze wykorzystane przeze mnie dane dotyczace historycznych
meczow Bundesligi oraz historycznych kurséw bukmacherskich na te mecze i przeksztatcenia,
jakich dokonatem w celu przygotowania zestawu gotowego do budowy modelu. Dodatkowo,
na podstawie analiz, sprobuje znalez¢ pewne zaleznosci i wyliczy¢ statystyki, ktore pomoga

p6zniej w budowie modelu i ocenie jego jakosci.
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Drugi rozdziat dotyczy¢ bedzie zastosowanych metod badawczych i budowy modelu.
Opiszg wykorzystane do treningu modelu algorytmy lasu losowego oraz sieci neuronowych
oraz poréwnam réznice w wynikach migdzy tak zbudowanymi modelami.

W rozdziale trzecim poréwnam wyniki modelu uzyskanego za pomocg sieci
neuronowych do wynikéw prostych modeli, ktore mozna zamiennie zastosowac (takie jak:
typowanie zawsze wygrane] druzyny domowej) oraz modeli wykorzystywanych przez
najwicksze firmy bukmacherskie na $wiecie. Beda to dobre punkty odniesienia dla

zbudowanego przeze mnie modelu.
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Rozdziat 1 — Opis zjawiska

Dlaczego Bundesliga?
Standardowe pytanie, jakie czgsto mozna otrzymac, kiedy rozméwca dowiaduje sie, ze

interesujesz si¢ pitka nozng, brzmi: ”Jestes za Realem, czy Barcelong?”. 1 rzeczywiscie, zgodnie
z rankingiem?® opublikowanym w sierpniu 2018 roku na portalu ,,Businessinsider”, te dwa
Hiszpanskie kluby maja zdecydowanie najwickszg liczbe kibicow mierzong iloscig
followersow na portalach spotecznosciowych. Zadajacy to pytanie by¢ moze nie rozumiejg
jednak, zZe istniejg rowniez inne ligi pitkarskie i ligi te moga by¢ réwnie ciekawe, jak liga
hiszpanska (bedaca co trzeba uczciwie przyzna¢ najlepsza liga na $wiecie, konkurowac z nig
moze tylko angielska Premier League). Ja natomiast od siedmiu lat jestem kibicem Bundesligi,
ktéra uwazam za najciekawszg lige §wiata. To prawda, zespoly niemieckie w ostatnich latach
w europejskich pucharach regularnie odpadaja na wczesniejszych etapach rozgrywek, niz
druzyny hiszpanskie, angielskie, czy wloskie. To prawda, ze liga moze wydawacé si¢
monotonna, gdyz od kilku lat mistrzem zostaje zawsze Bayern Monachium (co dla mnie jako
kibica Borussii Dortmund jest szczegolnie bolesne). Niemiecka pitka jest jednak szybka,
ofensywna i, wylaczajac mecze Bayernu Monachium, wzglednie nieprzewidywalna. Kazdy
zespot w Bundeslidze ma szanse odnie$¢ zwyciestwo z kazdym innym. W lidze hiszpanskiej
natomiast co roku te same trzy zespoty zajmuja trzy pierwsze miejsca (Barcelona, Real
i Atletico). W lidze angielskiej zazwyczaj te same sze$¢ zespotow zajmuje sze$é pierwszych
miejsc (wyjatkiem mistrzowski sezon 2015/16 w wykonaniu Leicester City). W zwigzku z tym
w europejskich pucharach grajg co roku niemal te same druzyny. W Bundeslidze natomiast
jedynie Bayern Monachium i Borussia Dortmund regularnie graja w pucharach. Liga niemiecka
wydaje si¢ zatem wzglednie nieprzewidywalna, co czyni jej modelowanie duzym wyzwaniem.

Utworzony przeze mnie model bazuje na danych dotyczacych meczow Bundesligi od
roku 1993 az do roku obecnego. Bundesliga od sezonu 1993/94 ma te szczegblng i utatwiajaca
modelowanie cechg, ze jest stosunkowo stabilna. Mam tu na mysli:

1. Fakt, ze wlasnie od sezonu 1993/94 az do chwili obecnej za zwyciestwo w meczu
Bundesligi przyznawane sg 3 punkty, za remis 1 punkt, za porazke 0 punktow. Przed
sezonem 1993/1994 za zwycigstwo przyznawane byty tylko 2 punkty. Wykorzystanie
danych sprzed tego sezonu byloby zatem mocno utrudnione i istniataby konieczno$¢
pewnej standaryzacji liczby punktow.

2. Fakt, ze liczba druzyn grajacych w Bundeslidze jest co sezon taka sama (18 druzyn, do

sezonu 1991/92 byto to 20 druzyn) 1 zawsze rozgrywana jest taka sama liczba meczow
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(inaczej niz na przyktad w polskiej Ekstraklasie, gdzie od kilku sezonow niektore
druzyny graja ze soba dodatkowy mecz zaleznie od tego, czy w rundzie zasadniczej
skonczyty sezon w goérnej, czy w dolnej potowie tabeli).

3. Fakt, ze stosunkowo niewielka liczba meczoéw zostala przetozona z powodu warunkoéw
pogodowych oraz innych czynnikow.

Powyzsze cechy bardzo utatwiajg modelowanie Bundesligi. Liga niemiecka ma jednak rowniez
cechy utrudniajace jej modelowanie. Sg to:

1. Wspomniana wczes$niej wzgledna nieprzewidywalno$¢ wynikow meczow.

2. Fakt, ze w niektorych sezonach do Bundesligi awansowaty trzy druzyny a w niektorych
tylko dwie w zaleznosci od wyniku meczu barazowego pomiedzy szesnasta druzyna
Bundesligi a trzecig druzyna 2. Bundesligi.

Podczas budowy modelu kazda zmienno$¢ utrudnia dokonanie wlasciwej predykcji, zatem
cechy te nieco komplikuja analiz¢. Ogdlnie jednak, liga niemiecka wydaje si¢ bardziej stabilna
niz niektére inne ligi, na przyktad liga hiszpanska (znacznie wigcej przetozonych meczow,
liczba druzyn w niektorych sezonach inna niz w pozostatych). Natomiast glownym powodem

wybrania Bundesligi byta chec jej glgbszego poznania i zrozumienia.

Opis danych i przeksztatcen dokonanych na danych

Opisanie wszystkich przeksztatcen 1 uproszczen jakie zostaty dokonane na danych
zajeloby bardzo duzo czasu. Opisze zatem tylko po krdtce posta¢ zbioru danych, sposéb
utworzenia poszczegdlnych zmiennych oraz metody zastosowane do uzupetnienia brakéw
danych.

Wyjéciowe zbiory danych zostaly pobrane z bazy danych Football-Data*. Kazdy zbior
dotyczy pojedynczego sezonu Bundesligi od sezonu 1993/94 do sezonu 2018/19 i sktada si¢
z 22 zmiennych. Dane z sezonow wczesniejszych niz sezon 1993/94 nie zostaty przeze mnie
wykorzystane ze wzgledu na cechy opisane w podrozdziale ,,Dlaczego Bundesliga?”. Dane
sktadajg si¢ ze zmiennych wskazujacych druzyne domowga i druzyne wyjazdowa oraz date
rozgrywania meczu, jak rowniez rezultat oraz liczbe bramek strzelonych przez obie druzyny.
Dodatkowo dotaczone zostaly historyczne kursy kilkunastu najwigkszych $wiatowych
bukmacheréw dotyczace kazdego z meczow.

Powyzsze dane zostaly wykorzystane jako baza do utworzenia zmiennych uzytecznych
W prognozowaniu wynikow meczow. Zmienne utworzone przeze mnie bazuja wylacznie na
liczbie punktow zdobytych przez dang druzyng w danym historycznym meczu. Dane maja

charakter szeregu czasowego, gdyz kazda kolejna obserwacja zalezy od pewnych obserwacji
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poprzedzajacych je w czasie. Przykladowo zmienna dotyczaca ogélnej jakosci druzyny zostata
utworzona na podstawie $redniej liczby punktow tej druzyny w trzech ostatnich sezonach,
natomiast zmienna dotyczaca formy danej druzyny zostata utworzona na podstawie $redniej
liczby punktow zdobytych przez druzyne w pieciu ostatnich meczach.®

Na podstawie zmiennej dotyczgcej sezonu rozgrywania meczu utworzone zostaty
réwniez zmienne pomocnicze, takie jak liczba meczéw rozegranych uprzednio w danym
sezonie przez dang druzyne, liczba meczow domowych rozegranych uprzednio w danym
sezonie przez dang druzyne, zmienna informujaca o tym, od jak dawna dana druzyna
uczestniczy w meczach Bundesligi i tym podobne. Zmienne te stuza do dokonania operacji na
liczbie punktéw zdobywanych przez druzyny.

Drugi utworzony przeze mnie zbiér danych dotyczy kurséw bukmacherskich od sezonu
2004/2005 do 2018/2019 dla czterech bukmacheréw: Bet365 (B365), Bet&Win (BW),
Interwetten (IW) oraz William Hill (WH). Dodatkowo dla kazdego sezonu wyliczony zostat

procent rezultatéw prawidtowo przewidzianych przez bukmachera®

Ostatecznie zbior danych wykorzystanych przeze mnie w prognozowaniu wynikow

meczow przyjat posta¢ ukazang w tabeli 1.1.

1. Tabela 1.1 Opis zmiennych

Zmienna WartoS$ci zmiennej
Od 1993-08-07 do 2019-
Date Data meczu 03-31
Season Years Sezon Tekst (od 1993/1994 do
- 2018/2019)
Season Numer sezonu od 1993/94 Numeryczna (od 1 do 26)

Ktéry z kolei mecz gra druzyna
domowa w danym sezonie (czg$¢
meczéw byla przetozona, wigc
warto$¢ nie musi by¢ réwna kolejce)

Matchday Home Numeryczna (od 1 do 34)

Ktory z kolei mecz gra druzyna

Matchday_Away wyjazdowa w danym sezonie

Numeryczna (od 1 do 34)

Home_Team Nazwa druzyny domowej Zmienna tekstowa
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2. Tabela 2.1 Opis zmiennych, cd

Zmienna

Away_ Team

Result

Matchday At Home Home

How_Long_Home

All_Seasons_Home

Pts_Home

Home_Team_Quality

Home_Team_Form

Current_Table_Home

Opis

Nazwa druzyny wyjazdowej

Wynik meczu (zmienna objasniana)

Ktory z kolei mecz u siebie gra
druzyna domowa w danym sezonie

Od jak dawna druzyna domowa gra
juz w Bundeslidze

Czy druzyna domowa grala
w Bundeslidze przez wszystkie
sezony od 1993 do 2018

Liczba punktéw w danym meczu
druzyny domowej

Jakos$¢ druzyny domowej mierzona
jako $rednia liczba punktow na
mecz z trzech ostatnich sezonow

Forma druzyny domowej mierzona
jako  taczna  liczba  punktow
zdobytych przez druzyng w pigciu
ostatnich meczach

Pozycja w tabeli druzyny domowej
mierzona $rednig liczbg punktow na
mecz w obechym sezonie
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Wartosci zmiennej

Zmienna tekstowa

Kategoryczna
(Zwycigstwo druzyny
domowej - H,

wyjazdowej - A, remis -
D)

Numeryczna (od 1 do 17)

Kategoryczna (Expansion
— beniaminek’, 1-season —
od jednego sezony, 2-
seasons — od dwodch
sezonow, Long — 3 lub
wiecej sezonow)

Kategoryczna (Tak lub
Nie)

Numeryczna (0, 1, lub 3)

Numeryczna (od 0 do 3)

Numeryczna (od 0 do 15)

Numeryczna (od 0 do 3)
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3. Tabela 3.1 Opis zmiennych, cd

Zmienna

Opis

Wartosci zmiennej

Home_Team_Home_ Form

Avg_2seasons_Direct Home

Is BBR_Home

Number_10D_Home

Matchday Away Away

How_Long_Away

All_Seasons_Away

Pts_Away

Away Team_Quality

Away Team_Form

Forma druzyny domowej u siebie
mierzona jako taczna liczba
punktéw w  pigciu  ostatnich
meczach rozgrywanych na wlasnym
stadionie

Srednia liczba punktéw na mecz
zdobyta w czterech poprzednich
meczach przez druzyne domowa
Z dang druzyna wyjazdowa

Czy  druzyna domowa  jest
Bayernem, Borussia lub Lipskiem

Liczba remiséw druzyny domowej
w dziesieciu ostatnich meczach

Ktory z kolei mecz na wyjezdzie gra
druzyna wyjazdowa w danym
sezonie

Od jak dawna druzyna wyjazdowa
gra juz w Bundeslidze

Czy druzyna wyjazdowa grala
w Bundeslidze przez wszystkie
sezony od 1993 do 2018

Liczba punktow w danym meczu

druzyny wyjazdowe;j
Jakos¢ druzyny wyjazdowej
mierzona jako Srednia liczba

punktow na mecz z trzech ostatnich
S€ZOnoOw

Forma druzyny wyjazdowej
mierzona jako faczna liczba
punktéw zdobytych przez druzyne
W pieciu ostatnich meczach
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Numeryczna (od 0 do 15)

Numeryczna (od 0 do 3)

Kategoryczna (0 — Nie,
1 —Tak)

Numeryczna (od 0 do 10)

Numeryczna (od 1 do 17)

Patrz: How_Long_Home

Kategoryczna (Tak lub
Nie)

Numeryczna (0, 1, lub 3)

Numeryczna (od 0 do 3)

Numeryczna (od 0 do 15)

Przewidywanie wynikow meczow pitkarskich w Bundeslidze za pomocg algorytmow uczenia maszynowego




4. Tabela 4.1 Opis zmiennych, cd

Zmienna Opis Wartos$ci zmiennej

Pozycja ~w  tabeli  druzyny
wyjazdowej mierzona $rednig liczbg

Current_Table_Away punktow na mecz w obecnym Numeryczna (od 0 do 3)
sezonie
Forma druzyny wyjazdowe] na
wyjezdzie mierzona jako taczna
Away Team_Away Form  liczba punktow w pigciu ostatnich Numeryczna (od 0 do 15)
meczach rozgrywanych na obcym
stadionie

Czy druzyna wyjazdowa jest Kategoryczna (0 — Nie, 1

1 BIEIR Y Bayernem, Borussig lub Lipskiem  — Tak)
Liczba remisow druzyny
Number_10D_Away wyjazdowej w dziesigciu ostatnich  Numeryczna (od 0 do 10)
meczach

Przed wybraniem zmiennych do budowy modelu nalezato si¢ zastanowic, jakie czynniki
moga wplywac¢ na rezultat pojedynczego meczu. Z mojej wieloletniej obserwacji meczoéw
pitkarskich wynika, ze:

1. Istnieja druzyny bedace faworytami ze wzgledu na wysoka jakos$¢ gry prezentowang
dhugoterminowo, w poprzednich sezonach. Z tego powodu utworzone zostaly zmienne
,Home Team Quality” oraz ,,Away Team_ Quality” bazujace na punktach zdobytych
przez druzyng W trzech ostatnich sezonach.

2. Bywa tak, ze dany zesp6t nawet jesli nie jest zaliczany do najlepszych zespotow ligi,
seryjnie wygrywa kilka meczow pod rzad. Mowi si¢ wtedy o wysokiej formie danego
zespotu 1 jego szanse na wygrang w kolejnym meczu rowniez rosng. Analogicznie
istnieja zespoly zaliczane do najlepszych w lidze, ale bedace w kiepskiej formie (na
przyktad Schalke 04 z obecnego sezonu). Zmienne ,Home Team Form” oraz
»<Away Team_Form” pozwalajg na wychwycenie tych zalezno$ci na podstawie liczby
punktoéw zdobytych przez druzyne w pigciu ostatnich meczach.

3. Istnieja druzyny, ktére wybitnie preferuja gre na wlasnym stadionie a wybitnie nie lubig

gra¢ na wyjezdzie. Na wychwycenie takich zalezno$ci pozwola zmienne
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,Home Team Home Form” oraz ,Away Team Away Form” zbudowane na
podstawie liczby punktéw danej druzyny w pigciu ostatnich meczach domowych
(wyjazdowych).

4, Im wyzej druzyna w tabeli ligowej w danym momencie, tym wyzsze
prawdopodobienstwo wygranej] w nadchodzgcym meczu. Stad utworzone zostaly
zmienne ,,Current Table Home” oraz ,,Current Table Away” obrazujace pozycje
druzyny w tabeli na podstawie $redniej liczby punktow na mecz zdobytych od poczatku
sezonu.

5. Istniejg druzyny, ktore zaliczajg szczegdlnie duzo remisow lub zaliczaja bardzo dlugie
serie kolejnych remiséw. Aby wychwyci¢ takie druzyny, utworzone zostaty zmienne
,2Number 10D Home” oraz ,,Number 10D Away” wskazujace liczb¢ remiséw danego
zespotu w ostatnich dziesi¢ciu meczach.

6. Niektore druzyny wybitnie nie lubig gra¢ przeciwko innej, konkretnej druzynie. Na
przyktad Borussia Dortmund wygrata przeciwko Herthcie Berlin zaledwie dwa
Z ostatnich sze$ciu meczow Bundesligi, mimo ze generalnie konczy sezon na
zdecydowanie wyzszym miejscu w tabeli niz Hertha. Stad utworzona zostata zmienna
»Avg 2seasons_Direct Home” obrazujaca $rednig liczbe punktéw na mecz zespotu
domowego przeciwko konkretnej druzynie wyjazdowej w dwoch ostatnich sezonach
Bundesligi.

Powyzsze zwiazki opieraja si¢ na moich obserwacjach i zostang empirycznie zbadane

w podrozdziale Korelacje.

Braki danych

Glownym problemem, ktory pojawit si¢ podczas tworzenia zmiennych, byty braki
danych. Metodami, ktore zostaly zastosowane w celu poradzenia sobie z tym problemem byty:
usunigcie obserwacji zawierajgcych braki danych oraz uzupetnianie $rednig.

Pierwsza metoda zastosowana zostata do trzech pierwszych sezonéw w zbiorze danych.
Poniewaz zmienne ,,Home Team_Quality” oraz ,,Away Team Quality” wymagaja obserwacji
dotyczacych punktéw zdobytych przez dang druzyng w meczach z trzech ostatnich sezonow,
dla sezonow 1993/94, 1994/95 1 1995/96 takie dane nie byly dostepne. Sezony te zostaly zatem
usunigte ze zbioru danych.

Metoda uzupetniania Srednig zostata wykorzystana w pozostatych sezonach. Niestety, tylko

6 druzyn wystepujacych w zbiorze danych brato udziat w Bundeslidze przez wszystkie sezony
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od 1996/97 do 2017/18. Dla pozostatych druzyn na pewnym etapie musiata zatem wystapié
konieczno$¢ uzupetnienia brakéw danych. Ogolng ide¢ uzupelnienia brakéw danych mozna
pokazaé na przykladzie zmiennych ,,Home Team Quality” oraz ,,Away Team Quality”. Jak
juz wspomnialem bazujg one na $redniej liczbie punktow na mecz danej druzyny zdobytych
w trzech ostatnich sezonach w Bundeslidze. Dla druzyn, ktére w danym punkcie w czasie graty
w Bundeslidze od mniej niz trzech lat musiaty zatem wystapi¢ braki danych. Druzyny takie
zostaty podzielone na trzy grupy:

e Grupe beniaminkow, czyli druzyn, ktore awansowaty w danym sezonie do najwyzszej
ligi — braki danych dla tych druzyn zostaty uzupetnione $rednig liczba punktéw na mecz
druzyn, ktore byly beniaminkami w trzech ostatnich sezonach Bundesligi. Dla
przyktadu, w sezonie 2018/19 jednym z beniaminkéw byta Fortuna Diisseldorf.
Natomiast beniaminkami z trzech ostatnich sezonéw byly: w sezonie 2015/16 —
Ingolstadt i Darmstadt, w sezonie 2016/17 — Lipsk i Freiburg, w sezonie 2017/18 -
Stuttgart 1 Hannover. Obserwacje dotyczace jakosci zespolu Fortuny Diisseldorf
w sezonie 2018/19 zostaly zatem wyliczone jako Srednia liczba punktéw na mecz
wspomnianych druzyn we wspomnianych sezonach.

e Grupe druzyn, ktore graty w Bundeslidze drugi sezon z rz¢du — braki danych dla tych
druzyn zostaty uzupetione jako $rednia z liczby punktow danej druzyny w poprzednim
sezonie oraz liczby punktow beniaminkéw z dwoch sezonow przed poprzednim
sezonem

e Grupg druzyn, ktore graty w Bundeslidze trzeci sezon z rzgdu — braki danych dla tych
druzyn zostaly uzupekione jako $rednia z liczby punktéw danej druzyny z dwodch
ostatnich sezondéw oraz liczby punktéw beniaminkow z sezonu poprzedzajgcego dwa
poprzednie sezony

Braki danych dla innych zmiennych zostaty zakodowane w podobny sposéb. Dla zmiennych
,2Home Team Form”, ,,Home Team Home Form” i kilku innych, wystapita dodatkowo
koniecznos$¢ poradzenia sobie z faktem, ze nie majg one sensu dla pierwszych pieciu kolejek
w kazdym sezonie. Przy wyliczaniu formy druzyny w pierwszych meczach danego sezonu
(ktore odbywaja si¢ zazwyczaj w sierpniu), bezcelowe jest branie pod uwage meczow
z ostatnich kolejek sezonu poprzedniego (ktére odbywaja sie¢ zazwyczaj w maju) ze wzgledu
na dystans czasowy je dzielacy. Dla pierwszych pigciu kolejek kazdego sezonu braki zostaly
uzupelnione jako Srednia liczba punktow na mecz danej druzyny w poprzednim sezonie
pomnozona przez 5. Braki danych dotyczace beniaminkow zostaly uzupelnione w sposob

analogiczny do zmiennej ,,Home Team_ Quality”.
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Celem budowanego przeze mnie modelu jest przewidzenie wszystkich meczow
Bundesligi niezaleznie od numeru kolejki oraz faktu, czy dana druzyna jest beniaminkiem, czy
tez nie. Gdyby celem modelu byto przewidzenie tylko wynikéw meczow, dla ktorych
obserwacje nie zawieratyby brakow danych (a zatem wyltgcznie meczow kolejki dalszej niz
pigta i wylacznie dla szeSciu druzyn, ktore wystepowaly w Bundeslidze przez wszystkie
sezony), jako$¢ modelu bylaby znacznie wyzsza. Z drugiej jednak strony liczba obserwacji

drastycznie by si¢ zmniejszyta.

Analiza i wizualizacja danych

W podrozdziale tym sprobuje zilustrowaé ogélny charakter zbioru danych oraz
uzasadni¢, dlaczego do budowy modelu wykorzystatem wiasnie zmienne wymienione
W podrozdziale ,,Opis zmiennych oraz przeksztatcen dokonanych na zmiennych”. Analizy beda
dotyczyly wszystkich w pelni rozegranych sezondw w zbiorze danych, a zatem sezonéw od
1996/97 do 2017/18. Sezony od 1993/94 do 1995/1996 zostaty usunigte ze wzgledu na braki
danych, natomiast sezon 2018/2019 w momencie pisania pracy jeszcze nie dobiegt konca.
Laczna liczba zespotéw, ktére graty w Bundeslidze w powyzszych latach wyniosta 38.
W przypadku, gdy bedzie istniata potrzeba poréwnan migdzy druzynami na wykresach, beda
one ze wzgledu na czytelno$¢ dotyczyty tylko druzyn, ktore przez wszystkie sezony od 1996/97
do 2017/2018 graty w Bundeslidze. Jest to sze$¢ druzyn: Bayern Monachium, Borussia
Dortmund, Schalke 04, Bayer Leverkusen, Werder Brema oraz Hamburger SV (ktory spadt do
2. Bundesligi dopiero po sezonie 2017/18).

Zaleznosci i statystyki

Analize warto zacza¢ od zbadania rozkladu zmiennej objasnianej. Zmienna objasniana
ma postac trzech kategorii. Literka H oznacza zwycigstwo w danym meczu druzyny domowe;j,
literka D — remis, literka A - zwycigstwo druzyny wyjazdowej. Intuicja podpowiada, ze
zwycigstwa druzyny domowej sa znacznie czestsze od zwycigstw druzyny wyjazdowe;.
Druzyny z zasady preferujg gr¢ na wlasnym stadionie, wsrod wlasnych kibicow, ktorzy czesto
niosg druzyne do zwyciestwa. Wykres 1.1 obrazuje procentowy rozktad zwyciestw druzyny

domowej, zwycigstw druzyny wyjazdowej i remisow.
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Wykres 1.1 Struktura wynikéw w Bundeslidze
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Z wykresu i analiz wynika, ze w sezonach 1996 /1997 do 2017/2018 okoto 47% meczow zostato
wygranych przez druzyny grajace na wiasnym stadionie. Zwyciestwa wyjazdowe stanowity
okoto 28% przypadkdw. Najrzadsze natomiast byly remisy, ktore pojawialy si¢ w 25%
meczow. Istnieje zatem wyrazna dysproporcja miedzy kategorig H a kategoriami A 1 D, jednak
mozna uzna¢ wszystkie klasy za wystarczajaco liczne.

O fakcie, ze druzyny wolg gra¢ na wlasnym stadionie $wiadczy¢é moze rowniez Wykres
1.2. Z wykresu wyraznie widaé, ze kazdy z szostki najbardziej stabilnych zespotdéw
w Bundeslidze preferuje gre przed wtasng publicznoscia. W ujeciu procentowym, z zespolow
ukazanych na wykresie, najwiekszg roznice miejsce rozgrywania meczu robito Hamburgowi,
dla ktorego punkty zdobyte u siebie stanowily okoto 61% tacznej liczby punktéw. Ze
wszystkich 38 druzyn, ktore graty w Bundeslidze w latach 1996-2018 najwigksza dysproporcje
odnotowano dla zespotu Unterhaching (78,5% punktow to punkty zdobyte u siebie), ktory
jednak grat w najwyzszej klasie rozgrywkowej jedynie w sezonach 1999/2000 1 2000/2001.
Z zespolow, ktére mozna uzna¢ za bywalcéw Bundesligi najwyzsza preferencje gry u siebie
odnotowano dla Borussii Monchengladbach — 67%. Po drugiej stronie znajdujg si¢ zespoty
Bayernu Monachium i Bayeru Leverkusen (tylko 56-57% punktow to punkty zdobyte u siebie).
Najnizszy procent, 19%, odnotowano dla druzyny Greuter Furth, ktéra w swoim jedynym

sezonie 2012/2013 zdobyta u siebie zaledwie 4 punkty. Jest to réwniez jedyna druzyna
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W zbiorze, ktora srednio preferowala gre na wyjezdzie nad gra u siebie. Z wykresu 1 analiz
mozna réwniez wysnu¢ inne ciekawe wnioski. Na pierwszym miejscu pod wzgledem $redniej
liczby punktow znalazt si¢ oczywiscie Bayern Monachium — 74,5 punktu na sezon. Drugi byt
Rb Lipsk, ktory w Bundeslidze gra od dwoch sezondéw i $rednio zdobywat 60 punktéw na
sezon. Trzecia natomiast byla Borussia Dortmund — $rednio 58 punktéw o ledwie utamki

punktéw wyprzedzajac czwarty Bayer Leverkusen.

Wykres 1.2 Liczba punktow zdobywanych srednio przez druzyny, ktore w latach 1996-2018
nieprzerwanie graty w Bundeslidze
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Warto rowniez zbadacd, jak przedstawia si¢ liczba punktow zdobywanych przez zespoty
ze wzgledu na dhugos¢ gry w Bundeslidze. Wykres 1.3 obrazuje t¢ zaleznos¢. Zgodnie
Z intuicja, zespoly, ktore graja w Bundeslidze od trzech lat lub dtuzej (Long) osiagaja znacznie
wyzsze dorobki punktowe. Nie ma jednak znaczacej rdéznicy pomigdzy druzynami o stazu
jednego sezonu a beniaminkami. Wyglada na to, ze najtrudniej jest utrzymac si¢ w Bundeslidze
przez pierwsze dwa lata, trzeci sezon (zmienna 2-seasons) zazwyczaj wyglada pod wzgledem
liczby punktéw znacznie lepiej. Po raz kolejny ujrze¢ mozna réznice pomigdzy preferencja gry
u siebie 1 na wyjezdzie. Najwieksza roznice ten fakt robi druzynom o stazu dwuletnim,

najmniejsza beniaminkom.

-15-

Przewidywanie wynikéw meczow pitkarskich w Bundeslidze za pomocg algorytmow uczenia maszynowego



Wykres 1.3 Liczba punktow ze wzgledu na dtugosé¢ gry w Bundeslidze
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Obserwacje nietypowe
Pitka nozna, czesto okreslana jako sport nieprzewidywalny, potrafi zaskoczy¢

niespodziewanymi rozstrzygnigciami. Ostatnio najglo$niej byto o mistrzowskim sezonie
Leicester City w Anglii. Jednak w sezonie 1997/1998 druzyna Kaiserslautern dokonata rzeczy
jeszcze bardziej niespodziewanej, a mianowicie zdobyla mistrzostwo Bundesligi jako
beniaminek. Ten fakt jest zupelnie niezgodny z analizami dokonanymi na poprzednim
wykresie. Wykres ,,Obserwacje nietypowe ze wzgledu na dtugos¢ gry w Bundeslidze” pozwala
na wykrycie obserwacji nietypowych. Na wykresie zostaty one zaznaczone zo6ttymi kropkami.
Dwie kropki dla druzyn grajacych w Bundeslidze od jednego sezonu ijedna dla druzyn
grajacych od trzech lub wigcej sezonow zostaty pominiete ze wzgledu na nieduze odchylenie
od reszty obserwacji. Warto jednak blizej przyjrze¢ si¢ dwom obserwacjom nietypowym dla
beniaminkow. Sg to wspomniany Kaiserslautern z sezonu 97/98, kiedy zespot zdobyt 68
punktow, oraz Rb Lipsk z sezonu 2016/17 (67 punktow), kiedy to po awansie do Bundesligi

bogaty sponsor, RedBull, dokonat transfero6w za olbrzymie pieniadze.
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Wykres 1.4 Obserwacje nietypowe ze wzgledu na diugos¢ gry w Bundeslidze
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Ze wzgledu na bardzo mate prawdopodobienstwo tak wysokiej liczby punktéw dla beniaminka,
zdecydowatem si¢ nie uwzglednia¢ meczow zespotu Kaiserslautern z sezonu 97/98 w modelu.
W tym celu usungtem obserwacje dotyczace zespotu w mistrzowskim sezonie. Z wyczynem Rb
Lipska zdecydowatem si¢ nie robi¢ podobnej rzeczy i obserwacje dla tego zespotu nie zostaty
usunigte (wyjasnienie tej decyzji przedstawiam w rozdziale trzecim).

Jako fan Borussii Dortmund nie bytbym soba, gdybym nie skupit si¢ przynajmniej na
chwile w swojej analizie wlasnie na zespole z Zaglebia Ruhry. Pamig¢tam slaby sezon
2014/2015 w wykonaniu mojej ulubionej druzyny. Pamig¢tam jak po kilkunastu kolejkach
Borussia znajdowata si¢ w strefie spadkowej 1 pierwszy raz od dawna wszyscy zaczeli mowic
0 klubie w konteks$cie walki 0 utrzymanie w Bundeslidze a nie europejskich pucharow. Gtownag
przyczyna stabej gry byta plaga kontuzji wérdd obroncoéw druzyny, co spowodowato w trakcie
sezonu konieczno$¢ podpisania kontraktu z Manuelem Friedrichem, zawodnikiem, ktory od
roku pozostawat bez klubu. Jako Ze nie specjalnie interesowatem si¢ wtedy statystykami
wydawalo mi si¢, ze musi to by¢ jeden z najgorszych sezonéw w historii klubu. Na wykresie

1.5 zweryfikowane zostaly te przypuszczenia.
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Wykres 1.5 Liczba punktow Borussii Dortmund na przestrzeni lat
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Kiedy spojrzy sie 10 lat wstecz, to wynik Borussii z sezonu 2014/2015 nie wydaje si¢
specjalnie zaskakujacy. Zdarzaly si¢ sezony, w ktorych zespot notowal gorszy dorobek
punktowy. Jednak sezon 2014/15 byt dla klubu znacznie gorszy od sezondéw bezposrednio go
poprzedzajacych i sezonu kolejnego. Mozna stwierdzi¢ z przekonaniem, ze przed sezonem nikt
nie spodziewal si¢ podobnego obrotu spraw i byt to tylko ,,wypadek przy pracy”.

Jak wczesniej zostato ustalone, obok Borussii dwa najlepsze kluby w historii Bundesligi
od 1996 roku, to Bayern Monachium i Bayer Leverkusen (pomijajac RB Lipsk, ktory gra
w Bundeslidze dopiero trzeci sezon). Te trzy druzyny w wigkszo$ci rozgrywanych meczow
Bundesligi sg typowane jako faworyci do zwyciestwa i kazdy inny rezultat mozna okresli¢ jako
niespodziewany. Warto sprawdzi¢, czy rowniez dla druzyn Bayernu 1 Bayeru istniaty sezony,
w ktorych te druzyny zagraly znacznie ponizej oczekiwan. Wykresy 1.6 i 1.7 pokazuja liczbe
punktow Bayeru i Bayernu na przestrzeni lat.
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Wykres 1.6 Liczba punktéw Bayeru Leverkusen na przestrzeni lat

1 810Z/L102
| LL02/9102
| 9L02/51L02
LSL0ZivL0E
| PLOZIEL0C
| £10Z/2102
L 2L0Z/ 102
| kL0Z/0L02
L 0L0Z/6002
| 600Z/800¢2
| 800Z/L002
| LO0Z/9002
| 900Z/5002
L S002/7002
| FO0Z/E002
| £00Z/2002
| 200Z/1002
| L00Z/0002
| D00Z/BE6L
| BE6L/BEBL
| 866 L/LE6L

| LEBL/9EEL

701

60 1

(=] (=]
- o

mopund eqzan

501

201

101

0_

Sezon

1 810Z/L102
| LL02/9102
| 9L02/51L02
LSL0ZivL0E
| PLOZIEL0C
| £10Z/2102
L 2L0Z/ 102
| kL0Z/0L02
L 0L0Z/6002
| 600Z/800¢2
| 800Z/L002
| LO0Z/9002
| 900Z/5002
L S002/7002
| FO0Z/E002
| £00Z/2002
| 200Z/1002
| L00Z/0002
| D00Z/BE6L
| BE6L/BEBL
| 866 L/LE6L

| LEBL/9EEL

=] =] (=] (=]
[Nyl - o

[dn]
mopund eqzan

901
801
701

Wykres 1.7 Liczba punktow Bayernu Monachium na przestrzeni lat
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W przypadku Bayeru Leverkusen wyraznie mozna dostrzec dwa stabsze sezony:

2002/2003 i 2016/2017. Wykres liczby punktéw Bayernu Monachium pokazuje natomiast,
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dlaczego to wlasnie Bayern moze by¢ uwazany za najlepszy zespot w historii Bundesligi. Klub
z Bawarii niemal nie ma stabszych sezondéw, zawsze gra na stabilnym i bardzo wysokim

poziomie. Cig¢zko jest dostrzec tutaj jakiekolwiek obserwacje nietypowe.

Korelacje
Kolejnym etapem analizy bedzie zbadanie korelacji migdzy rezultatem meczu

a poszczegolnymi zmiennymi w celu okreslenia, ktére zmienne faktycznie moga mie¢ wptyw
na warto$¢ zmiennej obja$nianej. Tabela 1.2 przedstawia $rednie warto$ci poszczegdlnych

zmiennych dla poszczegdlnych rezultatow meczu:

Tabela 1.2 Srednia wartosé¢ zmiennych dla poszczegdlnych rezultatéw meczu

Zmienne objasniajace A D H

Home_Team_Quality 1.321 1.368 1.461
Away Team_Quality 1.493 1.398 1.343
Number 10D _H 2.600 2,617 2.520
Number_10D_A 3.446 3.621 3.652
Home_Team_Form 6.064 6.609 7.221
Away Team_Form 7.567 7.094 6.697
Current_Table_H 1.256 1.340 1.469
Current_Table_A 1.484 1.388 1.305
Avg_2seasons_D H 1.235 1.340 1.472
Home_Team H_F 7.735 8.134 8.829
Away Team A F 6.001 5.529 5.134

* A — Zwycigstwo druzyny wyjazdowej, D — Remis, H — zwyciestwo druzyny domowej

Wigkszos¢ wynikow uzyskanych w tabeli jest zgodna z intuicja. Im wyzsza jako$¢
druzyny domowej (wyjazdowej), tym wyzsze prawdopodobienstwo jej zwyciestwa.
Analogicznie, im lepsza forma druzyny domowej (wyjazdowej) czy to ogélna, czy to w
meczach domowych (wyjazdowych), tym wyzsza szansa na zwycigstwo. Réwniez zmienna

dotyczaca rezultatow czterech poprzednich meczow pomiedzy tymi samymi druzynami
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(,,Avg 2seasons Direct Home”) silnie i zgodnie z intuicjg roznicuje wyniki spotkan. Dwie
zmienne dotyczace liczby remisow w dziesigciu ostatnich meczach nie okazaly si¢ natomiast
dobrymi predyktorami rezultatu meczu. Tworzac te zmienne mialem nadzieje, ze duza liczba
remisoOw danej druzyny w poprzednich meczach begdzie powodowata wysokie
prawdopodobienstwo wystgpienia remisu w meczu obecnym. Niestety, zgodnie z analizami
taka zalezno$¢ nie wystepuje (powodem braku zalezno$ci moze by¢ réwniez konieczno$é¢
uzupehnienia duzej iloéci brakéw danych, co moze zaburzaé ogdlny wynik).
Kolejnym krokiem bedzie zbadanie korelacji pomiedzy wszystkimi parami zmiennych
objasniajacych. Zgodnie z portalem pogotowiestatystyczne.pl®, za silnie skorelowane mozna
uzna¢ zmienne, dla ktorych wspotczynnik korelacji przekracza 0,5. Zmiennymi najsilniej
skorelowanymi z pozostalymi zmiennymi okazaly si¢ zmienne dotyczace pozycji w tabeli
mierzonej na  podstawie  $redniej  liczby  punktow  (,,Current Table Home”
i ,,Current_Table Away”). Zmienne te byty silnie skorelowane ze wszystkimi zmiennymi
dotyczacymi formy i jakosci druzyny. Silne korelacje wystapity rowniez pomigdzy zmiennymi
dotyczacymi ogolnej formy druzyn (,,Home Team Form”,”’Away Team Form”) a formg
druzyn w meczach domowych 1 wyjazdowych (,,Home Team Home Form”,
»~Away Team Away Form”).

Po analizach dokonanych powyzej, mozna przystagpi¢ do budowy modelu
przewidujacego wyniki meczow pitkarskich Bundesligi oraz szacujacego prawdopodobienstwa

kazdego z trzech zdarzen: wygrana druzyny domowej, wygrana druzyny wyjazdowej lub remis.
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Rozdziat 2 — Opis metody badawczej i budowa modelu

Ponizszy model moze zosta¢ zastosowany tylko i wylacznie do przewidywania
wynikoéw najblizszej kolejki Bundesligi, gdyz w celu okreslenia wartosci zmiennych dla danej
obserwacji potrzebna jest znajomos¢ wynikow kolejki poprzedniej. Model nie moze zatem
zosta¢ wykorzystany przyktadowo do jednoczesnej predykcji wynikdw meczow na caty
nadchodzacy sezon. Po oszacowaniu parametrow modelu i ocenie jakosci jego predykeji

dokonane zostanie porownanie z wynikami modeli czterech wielkich firm bukmacherskich

Zbior danych i selekcja zmiennych do budowy modelu

W celu umozliwienia porownan z firmami bukmacherskimi, model zostanie

wytrenowany na historycznych danych dotyczacych meczoéw Bundesligi z sezonéw od 1996/97
do 2015/2016. Zbiorem walidacyjnym, umozliwiajacym sprawdzenie jakosci modelu
i dokonanie poréwnan, bedzie zbior dotyczacy meczow Bundesligi od sezonu 2016/17 do 27.
kolejki sezonu 2018/2019.
Do treningu modelu wykorzystanych zostanie 7 zmiennych: “Avg 2seasons_Direct Home”,
,2Home Team Quality”,,,Away Team Quality”,,,Home Team Form”,,Away Team Form”,
,2Home Team Home Form”, “Away Team Away Form”.Zmienne “Current Table Home”
i “Current Table Away” zostaly z modelu usunig¢te ze wzgledu na silng korelacje
Z pozostatymi zmiennymi wykryta w podrozdziale ,,Korelacje”. Zmienne dotyczace liczby
remisow ,,Number 10D Home” i ,,Number 10D Away” zostaty usunigte ze wzgledu na brak
skorelowania ze zmienng objasniang, czyli zmienng ,,Result”.

W podrozdziale ,,Obserwacje nietypowe”, zostalo wykrytych kilka grup obserwacji,
ktore mozna uzna¢ za niespodziewane, 1 ktore mogtyby zaburza¢ trening modelu. W zwigzku
z tym ze zbioru zostaly usunig¢te nast¢pujace obserwacje:

1. Mecze Kaiserslautern z sezonu 1997/98, kiedy druzyna ta zostata mistrzem kraju jako
beniaminek.

2. Mecze Borussii Dortmund z sezonu 2014/2015, kiedy druzyna zdobyta zaledwie 45
punktow 1 przez sporg cze$¢ sezonu bronila si¢ przed spadkiem do nizszej ligi.

3. Mecze dotyczace Bayeru Leverkusen z sezonu 2002/2003, kiedy druzyna zdobyta

W sezonie zaledwie 40 punktow.

Mecze Lipska oraz Bayeru Leverkusen z sezonu 2016/2017 wykryte wczesniej jako obserwacje
nietypowe nie zostang z modelu usuni¢te ze wzgledu na znajdowanie si¢ w zbiorze testowym.
Na pewno wyniki tych dwoch druzyn w sezonie 2016/17 beda bardzo trudne do przewidzenia

przez model 1 mozna si¢ spodziewaé, ze na danych z tego sezonu model nie be¢dzie miat
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szczegblnie wysokiej jakosci. Ostateczny zbidr zawiera 7 zmiennych objasniajgcych rezultat

meczu i 6873 obserwacje.

Trening modelu

Kolejnym etapem jest trening modelu na zbiorze dotyczagcym meczéw z sezondow

1996/1997 do 2015/2016 (Yacznie 6018 obserwacji). W tym celu zastosowane zostaty dwa

algorytmy — las losowy oraz sieci neuronowe. Powodami zastosowania tych dwoch algorytméow

byty:

fakt, ze glownym celem modelu jest dokonanie wiasciwych predykcji a nie
interpretowalno$¢ 1 oszacowanie parametréw przy poszczegélnych zmiennych.
Algorytmy lasu losowego i sieci neuronowych cechuja si¢ bardzo duza doktadno$cia
zwracanych wynikow. Niestety, doktadnosc¢ ta okupiona jest dlugim czasem trenowania
modelu.

che¢ dokonania poréwnan oraz sprawdzenia, czy na ktoryms etapie treningu modelu
obiema metodami nie zostaly popelione btedy (co mogloby zosta¢ wykryte,

w przypadku gdyby jako$¢ obydwu modeli na zbiorze testowym znacznie si¢ roznita).

Schemat postegpowania dla obydwu algorytmow bedzie nastepujacy:

1.

Na poczatku zostanie zbudowany podstawowy model z siedmioma zmiennymi i losSowo
dobranymi parametrami. Za pomoca miary ,,Accuracy” sprawdzona zostanie jako$¢ tak
zbudowanego modelu na zbiorze testowym.

Kolejnym krokiem bedzie znalezienie optymalnego zestawu parametrow modelu.
W tym celu zostanie uzyta walidacja krzyzowa. Zbior treningowy zostanie podzielony
na 10 czeSci. Kazdorazowo zbior bedzie trenowany na 9 z tych cze$ci, a jakose,
mierzona odsetkiem poprawnie zaklasyfikowanych przypadkéw, zostanie zbadana na
dziesigtej, walidacyjnej czesci. Proces ten zostanie powtorzony 10 razy, za kazdym
razem jako$¢ bedzie oceniana na innej czgsci zbioru. Caty proces zostanie powtdrzony
dla kazdego zestawu parametrow. Zestaw parametrow, dla ktorego $rednia jako$¢ na
czesci walidacyjne] bedzie najwyzsza zostanie wybrany w celu wytrenowania
ostatecznego modelu.

Przedostatnim etapem bedzie wytrenowanie modelu z parametrami uzyskanymi z kroku
poprzedniego.

Na koniec oceniona zostanie za pomocg miary ,,Accuracy” jakos$¢ tak zbudowanego

modelu na zbiorze testowym. W celu usrednienia wynikdw proces treningu zostanie
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powtdérzony 10 razy. Srednia jako$é uzyskana na zbiorze testowym zostanie

wykorzystana do dokonania poréwnan pomigdzy modelami.

W kolejnych punktach opisz¢ doktadniej podstawowe cechy i parametry obydwu algorytmow

jak réwniez sposob ich implementacji.

Algorytm lasu losowego

Las, jak sama nazwa wskazuje, sktada si¢ z drzew. Podobnie jest w przypadku lasu

lasowego, ktory powstaje z potacznia wielu klasyfikacji metoda drzewa decyzyjnego. Schemat

postepowania algorytmu lasu losowego jest nastepujacy®:

1.

Losowanie z powtorzeniami k obserwacji ze zbioru treningowego, czyli tak zwanej
proby bootstrapowej. Pozostate przypadki sg przypisywane do zbioru testowego.
Proba bootstrapowa jest uzywana do uczenia pojedynczego drzewa. Dla kazdego
drzewa wybierane jest losowo x zmiennych ze zbioru zmiennych wejsciowych. Tylko
one zostang uzyte do treningu, to znaczy drzewo decyzyjne bedzie analizowato jedynie
zalezno$ci pomiedzy tymi wybranymi zmiennymi a zmienng wyj$ciowa.

Mierzona jest jako$¢ klasyfikacji na utworzonym w pierwszym punkcie zbiorze
testowym. Analizowana jest doktadno$¢ predykcji oraz wplyw poszczegolnych
zmiennych wejsciowych na jakos$¢ predykeji.

Powyzsze punkty sa powtarzane n razy ze wzglegdu na wybrang liczbe drzew
decyzyjnych w lesie.

Wyniki zwracane przez model sg rezultatem usrednienia wynikow zwracanych przez
wszystkie drzewa decyzyjne. Cecha ta sprawia, ze algorytm lasu losowego nie jest az
tak bardzo wrazliwy na przeuczenie, czyli nadmierne zapamigtanie zaleznosci na
danych treningowych bez zdolno$ci uogélnienia na przypadki wczesniej niewidziane.
Warto§¢ zmiennej wyjsciowej, ktora zwrdcita najwigksza liczba drzew decyzyjnych,

staje si¢ predykcja modelu.

Do treningu metoda lasu losowego wybralem pakiet R oferujacy liczne biblioteki przydatne

w modelowaniu predykcyjnym. Podczas treningu metoda lasu losowego nalezy ustali¢ pewne

parametry. Parametrami, ktore zostaty uzyte sa:

num.trees — liczba drzew decyzyjnych uzytych do budowy lasu losowego. Zbyt duza
liczba moze doprowadzi¢ do zbyt dtugiego czasu trenowania modelu.
min.node.size - Minimalna liczba obserwacji w wezle. Pojedyncza galaz drzewa nie

bedzie dzielona jesli liczba przypadkow po podziale bytaby mniejsza niz ten parametr.
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Zbyt niska warto$¢ parametru moze powodowac przeuczenie modelu, zbyt wysoka jego
niedouczenie.
e splitrule - metoda podziatu kazdego drzewa®®

e mtry — liczba zmiennych wylosowanych do treningu pojedynczego drzewa.

Na pierwszym etapie zostal wytrenowany model z bazowymi parametrami:

e num.trees = 500

e min.nodesize =1

e splitrule =,,gini”
Przy tak dobranych parametrach, na zbiorze treningowym trafno$¢ modelu wyniosta 99,7%. Na
zbiorze testowym uzyskane zostalo 48,9%. Ze wzgledu na olbrzymig rdznice w jakoSci
pomiedzy zbiorem treningowym a testowym mozna uznaé, ze model przy tak dobranych
parametrach zostat nadmiernie dopasowany do danych w probie uczace;.

Parametry dobrane na pierwszym etapie okazaty si¢ nienajlepszym wyborem. W drugim
etapie zostanie dokonany tak zwany ,Parameters Tuning”, to znaczy poszukiwanie
optymalnych parametrow lasu losowego. Pakiet ,caret” umozliwia optymalizacje tylko
niektorych parametrow. Nie ma mozliwo$ci optymalizacji parametru ,,num.trees” dotyczacego
liczby drzew decyzyjnych wykorzystanych do budowy lasu, zatem parametr ten arbitralnie
ustawiony zostal przeze mnie na wartos¢ 150. Optymalizacja parametrow moze by¢ dokonana
tylko po podaniu okreslonych warto$ci parametrow do przeszukania. Ze wzgledu na
ograniczenia czasowe 1 technologiczne, liczba wartos$ci parametréw nie moze by¢ zbyt duza.
Parametrami, ktorych optymalizacja zostata dokonana sa:

e min.node.size, przeszukiwane wartosci: od 20 do 300 co 20 jednostek
e splitrule, przeszukiwane wartosci: ,,gini” oraz ,,extratrees”
e mtry, przeszukiwane wartosci: 1,2,3,4

Jako$¢ predykeji ze wzgledu na zastosowane parametry przedstawiona jest na wykresie 2.1.

-25-

Przewidywanie wynikow meczow pitkarskich w Bundeslidze za pomocg algorytmow uczenia maszynowego



Wykres 2.1 Jakos¢ predykcji w zaleznosci od parametrow lasu losowego
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Na podstawie 10 — krotnej walidacji krzyzowej dla algorytmu lasu losowego najlepszymi
parametrami ze wzgledu uzyskanie najwyzszej $redniej jakosci, 50,76 % na zbiorze
walidacyjnym okazaty sie:

e Minimalna liczba obserwacji w wezle — min.node.size = 200

e Metoda podziatu drzewa — splitrule =, extratrees”

e liczba zmiennych uzyta do trenowania pojedynczego drzewa — mtry = 4
Ponadto na wykresie, zwtaszcza dotyczagcym metody podziatu ,,gini”, wida¢, na czym polega
ryzyko przeuczenia modelu przy zbyt matej wartosci parametru min.node.size.
Za pomocg najlepszych parametrow 10 — krotnie zostal wytrenowany ostateczny model lasu
losowego z uzyciem 150 drzew decyzyjnych. Kazdorazowo jako$¢ modelu zostata sprawdzona
na zbiorze testowym. Srednia trafno$¢ uzyskanych prognoz wyniosta 49,95%. Macierz
pomylek na zbiorze testowym przedstawiona zostata w tabeli 2.1. Ciekawym wnioskiem, jaki
mozna wyciagnac¢ z tabelki, jest fakt, ze model w ogdle nie typuje remisow. Widocznie wynik
remisowy jest na tyle przypadkowy, ze ci¢zko znalez¢ jakie§ wzorce w danych, ktore
wskazywalyby na mozliwo$¢ wystgpienia takiego rezultatu. Model dla 82 % meczow
wytypowal zwycigstwo druzyny domowej, natomiast tylko dla 18 % zwycigstwo wyjazdowe.

50,5 % wytypowanych przez model zwycigstw druzyny domowe;j faktycznie zakonczylo si¢
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takim wynikiem, natomiast tylko 48,3 % wytypowanych zwycigstw wyjazdowych zakonczyto

si¢ rzeczywiscie zwycigstwem goscia.

Tabela 2.1 Macierz pomytek na zbiorze testowym, lasy losowe

Rzeczywiste rezultaty

Predykcje

H 168 181 355

Algorytm sieci neuronowych
Drugim obok lasu drzew decyzyjnych najpotezniejszym algorytmem uczenia

maszynowego sa sieci neuronowe. Bazuja one na budowie ludzkiego mozgu. Ludzki mozg
sktada si¢ z neuronéw wzajemnie ze soba powigzanych i komunikujacych si¢. Pojedynczy
neuron aktywuje si¢, kiedy sygnal docierajacy do niego z poprzednich neurondéw przekroczy
pewien prog (prog aktywacji). Polgczenia miedzy neuronami reprezentowane sg przez wagi.
Wagi s3 najwazniejszym parametrem sieci neuronowej i s one dostosowywane w procesie
uczenia sieci. Najprostsza sie¢ neuronowa sktada si¢ z jednej warstwy wejsciowej i jednej
warstwy wyjsciowej. W celu umozliwienia znajdowania przez sie¢ nieliniowych zaleznosci, do
sieci dodaje si¢ réwniez warstwy ukryte, ktére znajdujg si¢ pomiedzy warstwg wejsciowa
a wyjsciowa. W uproszczeniu proces uczenia sieci neuronowej przebiega nastepujaco:
1. Ustalenie budowy sieci (liczba warstw ukrytych, liczba neuronéw w warstwach
ukrytych, potaczenia migdzy neuronami — domyslnie kazdy neuron potaczony jest
Z kazdym neuronem z sgsiednich warstw)
2. Losowe inicjowanie wag, czyli potagczen pomiedzy neuronami
3. Obliczanie wartosci zmiennej wyjsciowej dla danego przypadku treningowego oraz
btedu neuronu wyjsciowego na podstawie rdéznicy pomiedzy uzyskang wartoscia
zmiennej wyj§ciowej a jej rzeczywistga wartoscia.

4. Wysylanie sygnatu o uzyskanej réznicy z powrotem do poprzednich warstw.
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Pobranie kolejnego przypadku treningowego

Po pobraniu pewnej, okreslonej liczby przypadkow, aktualizacja wag sieci na podstawie
uzyskanych wczesniej bledow neurondow wyjsciowych.

Po przeanalizowaniu catego zbioru treningowego zmiana kolejnosci przypadkow
i rozpoczecie kolejnej iteracji.

Rozpoczecie catego procesu od nowa.

Do treningu modelu algorytmem sieci neuronowych uzylem Pythonowej biblioteki

,,Keras”. W procesie treningu, uzyte zostaly przeze mnie nast¢pujgce parametry sieci

neuronowej:

units — liczba neuronéw w warstwie ukrytej. Liczba ta nie powinna by¢ zbyt wysoka ze
wzgledu na ryzyko przeuczenia modelu ani zbyt niska ze wzgledu na ryzyko
niedouczenia. Przyjmuje si¢, ze poczatkowa liczba neuronéw ukrytych powinna by¢
rowna Sredniej arytmetycznej liczby neuronéow w warstwie wejsciowej 1 liczby
neuronéw wyjsciowych.

kernel_initializer — sposob ustalania poczatkowych wartosci wag pomiedzy neuronami
activation — funkcja aktywacji, czyli funkcja przeksztalcajagca warto$¢ wejSciows
danego neuronu (iloczyn wag i warto$ci neurondw z warstwy poprzedniej) na wartos$¢
wyj$ciowa neuronu. Neuron jest aktywowany jesli funkcja aktywacji przekroczy pewna
warto$¢ (tzw. prog aktywacji neuronu).

optimizer — metoda minimalizacji bledu, czyli roznicy migdzy rzeczywistymi
a prognozowanymi warto$ciami zmiennych wyjsciowych

loss — funkcja straty, czyli funkcja, ktorej warto$¢ jest minimalizowana metoda
optymalizacji bledu wskazang przez parametr optimizer

metrics — metoda pomiaru jako$ci modelu

batch_size — liczba obserwacji pobranych przez sie¢ neuronowa, po ktorej
optymalizowane sg wagi potaczen

epochs — liczba epok, czyli przejs¢ catego zbioru treningowego przez sie¢ neuronowa

Sposrod powyzszych parametrow, nastgpujace przez calg moja analize pozostaja

niezmienione;

Dla calego modelu:

loss="sparse categorical crossentropy” — funkcja straty uzywana w przypadku

modelow klasyfikacyjnych z trzema lub wigcej kategoriami zmiennej objasniane;j
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e metrics="accuracy’ — metoda pomiaru jako$ci modelu bedzie miara trafnosci predyke;ji,
czyli udziat przypadkow prawidlowo zaklasyfikowanych

e kernel initializer = ,,uniform” — wagi poczatkowe ustalane sg na losowe wartosci
bliskie O

Dla warstwy ukrytej:

e units = 5. Poniewaz liczba neuronow w warstwie wejsciowej jest rowna 7 (liczba
zmiennych objasniajacych modelu) a liczba neuronéw w warstwie wyjsciowej jest
réwna 3 (liczba kategorii zmiennej wyj$ciowej), wigc Srednia arytmetyczna neuronow
w warstwie wejsciowej 1 wyjsciowej rowna jest 5, stad units=5

e activation= ,,relu” — rectified linear unit function, funkcja aktywacji, ktora zwraca 0
jesli wartos¢ wejsciowa jest mniejsza lub réwna O (a wigc neuron nie zostaje
aktywowany) oraz warto$¢ wejsciowa, jesli jest ona wigksza od 0. Jest to
najpopularniejsza funkcja aktywacji.

Dla warstwy wyjsciowej:

e units = 3, poniewaz liczba kategorii zmiennej wyjsciowej (wygrana domowa, remis,
wygrana wyjazdowa) jest rowna 3

e activation= ,softmax”. Funkcja aktywacji ktora zwraca prawdopodobienstwo, ze
zmienna nalezy do danej klasy w przypadku, gdy klas jest co najmniej 3

Na pierwszym etapie zostal wytrenowany model z parametrami statymi podanymi powyzej
oraz nast¢pujagcymi parametrami zmiennymi:

e Datch_size = 100

e epochs =100

e optimizer = ,,adam” — rodzaj metody najszybszego spadku gradientowego

Na tak zbudowanym modelu, doktadnos¢ predykcji wyniosta 49,1 % na zbiorze testowym
natomiast 51,15 % na zbiorze treningowym. Model mozna zatem wuznaé¢ za lekko
przetrenowany, co moze by¢ spowodowane zbyt duza liczbg epok, a wiec zbyt wysoka
wartos$cig parametru ,,epochs”.

Drugi etap budowy modelu objat znalezienie optymalnych parametréw sieci
neuronowej w celu maksymalizacji jako$ci predykcji. Za pomocg metody ,,grid search”
sprawdzone zostaty nastepujace parametry'! i ich wartosci:

e Dbatch size, wartosci: 20, 40 oraz 60

e epochs, wartosci: 30, 50, 70

e optimizer: ,,adam”, ,,rmsprop”
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Na zbiorach walidacyjnych metoda 10 — krotnej walidacji krzyzowej, najwyzszg Srednig jakos¢
modelu wynoszaca 50,81 % uzyskano dla parametrow:

e Datch_size = 20

e epochs =30

e optimizer = ,,adam”
Za pomocg optymalnych parametréw uzyskanych powyzej, model zostat wytrenowany 10 razy,
za kazdym razem jego jako$¢ sprawdzona zostata na zbiorze testowym. Srednia jako$¢ na
zbiorze testowym wyniosta 49,91 %. Model typuje zwycigstwo druzyny domowej w 78,6 %
przypadkéw, zwycigstwo druzyny wyjazdowej w 21,4 % przypadkow, nie typuje remisow.
50,9% wytypowanych zwycigstw druzyny domowej faktycznie zakonczylo si¢ takim
rezultatem, w przypadku zwyciestw druzyny wyjazdowej jest to tylko 45,9 %. Macierz

pomytek na zbiorze testowym ukazana jest w tabeli 2.2.

Tabela 2.2 Macierz pomyfek na zbiorze testowym, sieci neuronowe

Rzeczywiste rezultaty

Predykcje

A 84 42 57
D 0 0 0
H 157 173 342

Poréwnanie wynikow algorytmu lasu losowego i sieci neuronowej
Glowng miara, ktorg zdecydowatem si¢ uzy¢é do porownan obu modeli, jest jakosé

uzyskana na zbiorze testowym, czyli na danych z lat 2016/17 do marca 2018/2019. Dla tego
okresu minimalnie lepszy okazal si¢ model wytrenowany metoda lasu losowego, jednak roznica
w trafnosciach 49,95% do 49,91 % moze mie¢ charakter przypadkowy. Oba modele
charakteryzowaty si¢ rowniez bardzo zblizong wariancja oszacowan. Co ciekawe algorytm
lasow losowych nieco cze¢$ciej typowal zwyciestwa druzyny domowej (82 %, w przypadku
sieci neuronowej 78,6 %), ale miat nizsza skuteczno$¢ w ich przewidywaniu. Znacznie rzadziej

mylit si¢ jednak przy typowaniu zwycigstw wyjazdowych ( 48,3 % poprawnych typow, przy
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45,9 % dla sieci neuronowej). Ogolnie mozna stwierdzi¢, ze jako$s¢ obydwu modeli jest
zblizona, zatem prawdopodobnie oba algorytmy zostaly poprawnie zastosowane. W dalszych

analizach bede uzywat modelu zbudowanego algorytmem sieci neuronowych.
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Rozdziat 3 — Ocena modelu i poréwnanie do modeli wielkich firm

bukmacherskich

W poprzednim rozdziale zostal oszacowany model, ktorego trafno$¢ na zbiorze
testowym wyniosta 49,91 %. Wynik niemal potowy meczoéw Bundesligi od sezonu 2016/17 do
marca 2018/19 zostal poprawnie przewidziany. Teraz nalezy poréwnaé taki model z innymi
mozliwymi do stworzenia modelami w celu uzyskania punktu odniesienia i ostatecznej oceny

jakosci modelu.

Model sieci neuronowych a model prosty

Najprostszym modelem do stworzenia jaki przychodzi na mysl, jest model, w ktorym
we wszystkich meczach przewidujemy wygrang druzyny domowej. W okresie analizowanym
W zbiorze testowym udzial meczéw wygranych przez druzyng domowa wynosi 46,66 %, zatem
model zbudowany w ten sposob osiggnatby trafnos$¢ o ponad 3 pkt. procentowe gorsza.

Kolejnym punktem odniesienia moze by¢ model, w ktorym kazdy mecz dwoch
najlepszych druzyn w historii Bundesligi (Bayernu i Borussii) klasyfikujemy jako zwycigski
(tzw. kazdy mecz Bayernu oraz kazdy mecz Borussii oprocz meczow przeciwko Bayernowi)
areszte¢ meczéw klasyfikujemy jako zwyciestwo druzyny domowej. W takim wypadku
osiggnelibysmy wynik 50,64 %. Jest to zatem wynik lepszy niz wynik osiggany przez model
wytrenowany za pomocg sieci neuronowych. Mozna uzna¢, ze na trzech sezonach poddanych
analizie bardziej optacatoby si¢ korzystac z takiego, prostego modelu niz typowa¢ wyniki za

pomocg modelu zbudowanego przeze mnie.

Trafnos¢ modelu stworzonego a trafnosci modeli firm bukmacherskich

Przy ocenie jakosci modelu warto dokona¢ poréwnan z modelami stworzonymi przez
innych. Modele pitkarskie s3 modelami bardzo popularnymi i czgsto wykorzystywanymi.
Najlepsze modele nalezag do firm bukmacherskich, szczegolnie do tych, ktore na rynku
utrzymujg si¢ juz od wielu lat. Uzyskane przeze mnie dane dotycza kursow bukmacherskich
ustalonych na mecze Bundesligi przez cztery firmy nalezace do najwigkszych 1 najbardziej
znanych na $wiecie. Sg to William Hill, Bet365, Bet&Win i Interwetten. Wszystkie te firmy
utrzymuja si¢ na rynku od ponad 15 lat.

Na podstawie danych mozna wysnu¢ kilka ciekawych wnioskow:
1. Firma, ktéra najlepiej przewidywala rezultat meczéw pitkarskich, byta firma Bet365.
Srednia trafnos$¢ predykcji na sezony 2004/2005 do sezonu 2018/2019 wyniosta 0,512.
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Oznacza to, ze ponad potowa rezultatbw meczéw na ten okres zostata poprawnie
przewidziana. Jako$¢ modeli pozostatych firm jest tylko nieco gorsza, najmniej
doktadny model stworzyta firma William Hill o trafnosci 0,509. Réznice sg zatem
bardzo niewielkie.

Generalnie trafno$¢ obecnych predykcji jest wyzsza niz trafno$¢ predykcji 10 lat temu.
Wynika to prawdopodobnie z faktu uzyskiwania przez firmy coraz wigkszej ilo$ci
danych dotyczacych meczow, zarowno wigkszej ilosci zmiennych jak i dluzszego
horyzontu czasowego.

Sezonami, ktore okazaly si¢ najbardziej przewidywalne, to znaczy jako$¢ predykcji
dokonanych na te sezony byla najwyzsza, byty sezony 2013/2014? (firma Interwetten
uzyskata na tym sezonie rekordowy wynik — 56,86 % wlasciwie przewidzianych
wynikow meczow) oraz sezon 2018/2019 do marca 2019. Co charakteryzowato te dwa
sezony? Na czele koncowej tabeli znalazty si¢ druzyny, ktore powszechnie uznaje si¢
za faworytow. W sezonie 2013/2014 pierwsze cztery miejsca zajgty druzyny
0 najwyzszej $redniej ilosci punktow w historii Bundesligi, czyli Bayern, Borussia,
Bayer i Schalke. Mozna zatem uzna¢ wyniki tego sezonu za przewidywalne 1 nie jest
zaskoczeniem wysoka jakos¢ predykcji na ten sezon. Tabela sezonu 2018/2019 pod
koniec marca 2019 roku réwniez wygladata przewidywalnie. Na czele znalazly si¢
Bayern, Borussia i RB Lipsk.

Sezonem najmniej przewidywalnym okazat sie sezon 2010/2011%3. Srednia jako$¢
predykcji wszystkich czterech firm bukmacherskich wyniosta tylko nieco ponad 48 %.
Tak kiepska jako$¢ modeli mozna ttumaczy¢ na dwa sposoby. Po pierwsze sezon ten
miat miejsce juz 9 lat temu, kiedy ilos¢ dostgpnych danych byta znacznie mniejsza niz
teraz. Gdyby podobnie nieprzewidywalny sezon zdarzyt si¢ obecnie, prawdopodobnie
jako$¢ zbudowanych modeli bylaby znacznie wyzsza. Po drugie rzuca si¢ w oczy
zaskakujgco staba postawa Bayernu Monachium, Schalke 04 oraz Wolfsburga

a zaskakujaco dobra postawa takich druzyn, jak Hannover 1 Mainz.

Jak natomiast przedstawiata si¢ jakos¢ modeli przetestowanych na danych z lat 2016/17 —

2018/19? Srednia jakos¢ predykcji na tych sezonach wyniosta od 50,76 % dla firmy Interwetten

do 51,93 % dla firmy Bet&Win. Trafno$ci predykcji sg zatem nieco wyzsze od trafno$ci mojego

modelu, jednak jest to przewaga w wysokos$ci 1-2 pkt. procentowe.

Jak wczesniej zostato ustalone trafno§¢ prostego modelu, ktory zawsze przewiduje

wygrang Bayernu i Borussii, a nastgpnie druzyny domowej, wyniosta w latach 2016/17 —
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2018/19 okoto 50,64 %. Oznacza to, ze modele firm bukmacherskich majg trafno$¢ niewiele
lepsza od takiego niemal losowego obstawiania wyniku. Okazuje si¢, ze korzystanie z modeli
w bardzo niewielkim stopniu ulatwia obstawienie prawidlowego wyniku, a w niektorych
przypadkach korzystanie z modelu jest catkowicie pozbawione sensu. Co moze by¢ przyczyng
tak stabej trafhosci modeli? Po pierwsze, modele bukmacherskie nie stuzg do obstawiania
prawidlowego wyniku meczu, lecz do wyliczenia prawdopodobienstwa danego wyniku.
Zalézmy sytuacje w ktorej pierwsza druzyna zgodnie z modelem ma 41 % szans na zwycigstwo,
na remis szansa wynosi 20 % a na zwycigstwo drugiej druzyny — 39 %. Jezeli wygra druzyna
druga, predykcja na ten mecz okaze si¢ nieprawidtowa, natomiast z punktu widzenia firmy
bukmacherskiej to, czy wygra druzyna domowa czy wyjazdowa nie ma praktycznie zadnego
znaczenia. Po drugie, na wyniki meczow pitkarskich wptywa wiele czynnikow losowych lub
czynnikow, ktore bardzo cigzko uwzgledni¢ w modelu. Po za takimi oczywistymi czynnikami
jak ,,dyspozycja dnia”, czy fakt, ze zawodnicy danej druzyny zabalowali w noc przed meczem
W pobliskim hotelu, sg to:

1. Skfad i taktyka druzyny. Sg one podawane zazwyczaj na okoto godzing przed meczem,
czego przyczyng jest fakt, ze trener druzyny chce do konca utrzyma¢ w niepewnosci
trenera druzyny przeciwnej. Od sktadu druzyny moze zaleze¢ bardzo wiele, a trener
czesto przed wazniejszymi meczami wystawia sktad rezerwowy, ktory ma znacznie
mniejsze szanse na korzystny rezultat.

2. Kontuzje kluczowych zawodnikow. Przyktadowo brak jednego z kluczowych pitkarzy
moze znacznie zmniejszy¢ szans¢ druzyny na zwycigstwo. Na przyktad zgodnie
z magazynem ,,Kicker”, z Marco Reusem w sktadzie Borussia Dortmund zdobywa
$rednio 2,42 punkta na mecz, natomiast bez Reusa zaledwie 1,69 punkta na mecz. Jest

to zatem rdznica znaczaca, a ciezka do uwzglednienia w modelu.

Jak bukmacherzy ustalajq kursy?

Jednym z zadan zbudowanego modelu jest umozliwienie wyznaczenia jak najbardziej
wiarygodnych kursow bukmacherskich na przyszte mecze Bundesligi. Celem kazdego
bukmachera jest takie ustalenie kurséw, aby zmaksymalizowa¢ dlugoterminowy zysk
Z prowadzonej dzialalnosci. Na podstawie znajomosci prawdopodobienstwa poszczegdlnych
zdarzen, bukmacher moze osiggna¢ dlugoterminowy zysk niezaleznie od wyniku pojedynczego
meczu. Podstawowym problemem jest witasnie znajomo$¢ prawdopodobienstw, ktore na

podstawie historycznych meczéw sg wyznaczane przez model.
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Kursy w tej pracy zostaty ustalone przy zatozeniu tak zwanej ,,sytuacji idealnej”. W celu
wytlumaczenia tego pojecia 1 zilustrowania metody wyznaczania kursoOw postuze sie
przyktadem: wezmy mecz Bayern Monachium vs Borussia Dortmund z 26 lutego 2011.
Przyblizone prawdopodobienstwa poszczegdlnych zdarzen wedtug bukmachera podane sa

w tabeli 3.1 14,

Tabela 3.1 Prawdopodobienstwa poszczegolnych wynikow meczu Bayern vs Borussia

Wygrana druzyny Wygrana druzyny

domowej (Bayern wyjazdowej (Borussia

Monachium) Dortmund

50 % 30% 20%

Na podstawie tych prawdopodobienstw bukmacher ustalil kursy na poziomie umozliwiajagcym
osiggnigcie pewnej marzy. Zalézmy, ze bukmacher chciatby osiggnac zysk w wysokosci 10 %
z kazdych otrzymanych 100 zi. Przyktadowe wyznaczenie kursow przez bukmachera mogto
wygladaé¢ nastepujaco: bukmacher wyznaczyt prawdopodobienstwa danego rezultatu meczu.
Nastepnie skorzystat ze wzoru (1-y)/p, gdzie y oznacza zaktadang marzg, natomiast p oznacza

prawdopodobienstwo. W ten sposob uzyskat kursy ukazane w tabeli 3.2.

Tabela 3.2 Kursy na poszczegolne wyniki meczu Bayern vs Borussia

Wygrana druzyny Wygrana druzyny
domowej (Bayern wyjazdowej (Borussia

Monachium) Dortmund

(100% - 10%)/50% = 1,8 (100% - 10%)/30% = 3 (100%-10%)/20% = 4,5

Bukmacher ustalit kursy: 1,8 na wygrang Bayernu, 4,5 na wygrang Borussii, 3 na remis.
Oznacza to przyktadowo, ze w przypadku postawienia 10 zt na wygrana Bayernu obstawiajacy
zaktad moze wygra¢ 10*1,8 = 18 zl.

W celu obliczenia faktycznego zysku postuze si¢ wspomniang wczesniej ,,sytuacja idealng”.
Zalézmy, ze udzial postawionych pieni¢dzy na kazdy z trzech zaktadow jest rowny wielko$ci
prawdopodobienstw tych wynikow. Zatozmy zatem, ze postawione zostato 50 zt na wygrang
Bayernu, 30 zt na remis 1 20 zt na wygrang Borussii. W tej sytuacji Bukmacher zainkasowat

100 z1, lecz musi teraz wyptaci¢ wynagrodzenia za dobrze obstawione zaklady:
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e Przy wygranej Bayernu bukmacher musi wyptaci¢ 50*1,8 = 90 zt

e Przy wygranej Borussii bukmacher musi wyptaci¢ 20*4,5 = 90 zt

e Przy remisie bukmacher musi wyptaci¢ 30*3 =90 zt
W ten sposob niezaleznie od wyniku meczu bukmacher zarabia 10 zi. Oczywiscie sytuacja taka
jest mocno wyidealizowana, ze wzgledu na fakt, ze w pojedynczym meczu niekoniecznie
postawione na kazdy mecz pienigdze musza by¢ rowne prawdopodobienstwom zdarzen. Jednak
w przypadku wielu zaktadow i duzej liczby obstawiajacych osob, bukmacher w dlugim okresie
powinien zainkasowac zysk w wysokosci 10%. Kluczowe jest jednak w tym wypadku wtasciwe
wyznaczenie prawdopodobienistw, co jest gtbwnym zadaniem modelu bukmacherskiego.

Powyzej przedstawiong metodologia zastosowana zostata rowniez w tej pracy w celu

wyliczenia kurséw bukmacherskich na podstawie uzyskanych prawdopodobienstw oraz

umozliwienia poréwnan kursowych pomigdzy modelami.

Poréwnania kursowe miedzy modelami
Jak juz zostalo ustalone, prawdziwym celem bukmacheréw jest wyznaczenie

prawidlowych kurséw opierajacych si¢ na przewidywanym prawdopodobienstwie danego
zdarzenia. Prawidlowych, czyli takich, ktore niezaleznie od ostatecznego wyniku meczu
zmaksymalizujg zyski firmy.

Przy zatozeniu, ze bukmacherzy ustalali kursy opisang w poprzednim podrozdziale
metoda, ich marza wynosi okolo 5-6 %. Przyjeta przeze mnie marza w wysokosci 6%
umozliwia zatem przyblizone porownania kurséw.

Gdy spoglada si¢ na kursy ustalane przez czterech analizowanych bukmacherow, sg one
do siebie bardzo zblizone. Kursy ustalone przez stworzony przeze mnie model w niektorych
przypadkach roznig si¢ natomiast w znacznym stopniu od kursow ustalonych przez
bukmacheréw. Réznice szczegolnie widoczne sg w nastepujacych aspektach:

1. Miejsce rozgrywania meczu: Sredni kurs firm bukmacherskich na druzyny grajace

u siebie wynosit 2,64 — 2,72. Sredni kurs na druzyny domowe wynikajacy z mojego

modelu wynosit okoto 2,34. Oznacza to znaczne przeszacowanie przez model znaczenia

gry na wlasnym stadionie. Sredni kurs na remis i zwycigstwo druzyny wyjazdowe;

Znaczaco si¢ nie rozni.

2. Niedocenianie sily druzyn, takich jak Bayern i Borussia: fakt ten jest szczegoélnie

widoczny w meczach wyjazdowych. Sredni kurs na wyjazdowe zwycigstwo Bayernu
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i Borussii oszacowany przez bukmacheréw wynosit 1,74 — 1,77. Sredni kurs wedtug
mojego modelu wynosit okoto 1,94.

. Przecenianie sily beniaminkéw. Sredni kurs bukmacheréw na zwycigstwo beniaminka
wynosit 3,92 — 4,12, wedlug mojego modelu byto to 3,64.

Problem z obserwacjami nietypowymi. Najwyzsze odchylenia kursow mojego modelu
od kurséw bukmacherskich odnotowano dla druzyny RB Lipsk w sezonie 2016/2017,
kiedy druzyna jako beniaminek zdobyta wicemistrzostwo Bundesligi. Srednie kursy
bukmacheréw na zespét Lipska wynosity od 2,39 do 2,44 (zaskakujaco niska
rozbiezno$¢, jak na tak nietypowe obserwacje), natomiast kurs wynikajacy z mojego
modelu wyniést az 3,80. Oznacza to znaczne niedocenienie druzyny. Problem mojego
modelu z obstuga obserwacji dotyczacych Lipska mial miejsce rowniez w drugim
sezonie (kursy bukmacherskie 2.31-2.41, sredni kurs mojego modelu - 2.97). Co
ciekawe natomiast, nietypowe obserwacje dotyczace bardzo kiepskiej postawy Schalke

w sezonie 2018/2019 nie spowodowaty rdéznic pomiedzy kursami.
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Podsumowanie

Pitka nozna jest sportem bardzo trudnym do modelowania. Ze wzgledu na duzy wplyw

czynnikéw losowych (,,dyspozycja dnia”, czy przypadkowa bramka strzelona w ostatniej

minucie meczu) oraz czynnikow trudnych do uwzglednienia (kontuzja kluczowego pitkarza,

sktad 1 taktyka druzyny), modele przewidujace wynik meczu charakteryzuja si¢ niska

uzyteczno$cig. Celem modelu bukmacherskiego nie jest jednak przewidzenie wyniku meczu,

lecz wyznaczenie jak najbardziej trafnych prawdopodobienstw danego rezultatu. Na podstawie

takich prawdopodobienstw bukmacher moze wyznaczy¢ kursy, ktore przyniosag mu zysk

niezaleznie od koncowego wyniku meczu.

Z analiz wynika, ze bardzo istotny wptyw na wynik meczu Bundesligi ma miejsce jego
rozgrywania. Niemal 47 % meczow zostalo wygranych przez druzyne grajaca na
wlasnym stadionie. Tylko 25 % stanowity remisy.

Ostateczny zbiér danych uzyty do modelowania dotyczyt meczow Bundesligi od sezonu
1996/97 do marca sezonu 2018/19. Zmienng objasniang w modelu byta zmienna
dotyczaca rezultatu spotkania (wygrana druzyny domowej, wygrana druzyny
wyjazdowej, remis). Zmienne objasniajace bazowaly na liczbie punktow 1 dotyczyty
ogolnej jakosci druzyny (Srednia liczba punktéw w trzech ostatnich sezonach), formy
druzyny (Srednia liczba punktéw w pigciu ostatnich meczach), formy druzyny
W meczach u siebie i na wyjezdzie ($rednia liczba punktéw w pigciu ostatnich meczach
u siebie 1 na wyjezdzie) oraz liczby punktow w ostatnich czterech meczach pomigdzy
konkretnymi dwoma druzynami.

Model zostatl wytrenowany na danych z sezonéw 1996/97 do 2015/16 i przetestowany
na danych z sezonéow 2016/17 do marca 2018/19. Do treningu zostaly uzyte dwa
algorytmy: lasy losowe i sieci neuronowe.

Jako$¢ predykcji uzyskanej za pomocg lasow losowych na zbiorze treningowym
wyniosta okolo 51 % natomiast na zbiorze testowym okoto 49,95 %.

Jako$¢ predykeji uzyskanej za pomocg sieci neuronowych na zbiorze treningowym
wyniosta okoto 51,20 % natomiast na zbiorze testowym 49,91 %. Roznice w trafnosci
modeli uzyskanych obiema metodami sa niewielkie, zatem mozna uznac, ze algorytmy
zostaty poprawnie wykorzystane.

Poréwnania wykazaty, ze bardziej oplacalne od uzywania modelu w okresie 2016/17 —

2018/19 bylo proste typowanie za kazdym razem zwycigstw Bayernu i1 Borussii
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a W nastepnej kolejnosci druzyny grajacej u siebie. W takim wypadku osiggne¢toby si¢
50,64 % trafnoSci.

Modele firm bukmacherskich okazaly si¢ niewiele lepsze w typowaniu wyniku meczu,
niz model z poprzedniego punktu. Srednia jako$¢ modeli firm Interwetten, Bet&Win,
Bet365 i William Hill wynosita okoto 50,76 % do 51,93 %. Najwyzsza jako$¢ osiagnat
model firmy Bet&Win.

Kursy bukmacherskie na wigkszos$¢ historycznych meczéw Bundesligi okazaty si¢ dla
kazdego z czterech bukmacheréw bardzo zblizone. Kursy wynikajace ze stworzonego
przeze mnie modelu w niektorych przypadkach mocno odstawaly od kursow
bukmacheréw. Model przeszacowywal znaczenie gry u siebie, nie doceniat druzyn
silnych takich jak Bayern i Borussia a przeceniatl druzyny uznawane za stabsze, na
przyktad beniaminki. Dodatkowo kursy na obserwacjach nietypowych takich jak mecze

Lipska z sezonu 2016/17 byly znacznie wyzsze niz kursy modeli bukmacherskich.

Okazuje si¢, ze na podstawie samych historycznych punktow cigzko jest przewidziec

rezultat kolejnego spotkania a stworzony przeze mnie model nieco odstaje od modeli firm

bukmacherskich. Usprawnienia, ktérych mozna by dokona¢ to migdzy innymi:

a)

b)

Zwigkszenie liczby obserwacji poprzez dodanie danych o historycznych meczach
innych lig (angielskiej, hiszpanskiej, wtoskiej). Modele firm bukmacherskich
Z pewnoscig bazuja na wigkszej ilosci obserwacji niz 7000 jak to bylo w moim
przypadku.

Dodanie zmiennych dotyczacych kontuzji kluczowych zawodnikéw, liczby
strzelonych bramek, oddanych strzaléw 1 tym podobne. Dane takie sa znacznie trudnie;j
dostepne od danych dotyczacych liczby punktow, jednak mogtyby okaza¢ si¢ dobrymi
predyktorami rezultatu meczu.

Zastanowienie si¢ nad lepszym uzupetnieniem brakow danych. Prawdopodobnie jest
to kluczowy problem stworzonego przeze mnie modelu, gdyz braki danych dotyczyly
okoto 70 — 80 % obserwacji. Ich lepsze uzupelienie poprawitoby zapewne jako$¢
modelu

Wyglada na to jednak, ze przyslowie ,,pitka nozna jest pickna bo nieprzewidywalna”

okazato si¢ znalez¢ potwierdzenie w przeprowadzonej analizie. I moze niech tak zostanie, bo

za to przeciez wlasnie ja kochamy.
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thttps://www.przegladsportowy.pl/pilka-nozna/ligi-zagraniczne/laliga/real-madryt/sergio-ramos-
pobil-niekorzystny-rekord-obejrzal-najwiecej-czerwonych-kartek/se46rjs

2 Podane przykfady sg akurat wymyslone, ale dobrze oddajg ogodlny charakter ciekawostek i statystyk
podawanych niekiedy przez komentatorow

3https://www.businessinsider.com/the-20-most-popular-rich-list-football-teams-on-social-media-2018-
8?IR=T#1-real-madrid-cf-2019-million-followers-20

*http://www.football-data.co.uk/germanym.php

*Wyhboru horyzontu trzyletniego dla okreSlenia jako$ci druzyny i horyzontu pieciomeczowego dla
okreslenia formy druzyny dokonatem na podstawie ogladanych meczoéw pitki noznej i obserwacji
empirycznych

Prawidlowo przewidziany rezultat meczu to faktyczny rezultat (wygrana druzyny domowej, wygrana
druzyny wyjazdowej, remis), ktory pokrywal si¢ z przewidywaniami. Przy wyliczaniu trafno$ci
predykcji bukmacherskich bralem pod uwage kurs na dane zdarzenie. Przyktadowo: Kurs na mecz
Werder Brema vs Schalke 04 z 6 sierpnia 2004 wedtug Bet365 wynosit: 1,9 na zwycigestwo Werderu,
3,25 naremis i 3,5 na zwycigstwo Schalke. Najnizszy kurs bukmacher wyliczyl na zwycigstwo Werderu
a zatem uznal, ze zdarzenie to jest najbardziej prawdopodobne. Zgodnie z przewidywaniami Werder
wygral mecz. Predykcja okazata si¢ zatem trafna i pokrywata si¢ z faktycznym rezultatem meczu

"Beniaminek to druzyna, ktora awansowata do ligi w danym sezonie
8http://pogotowiestatystyczne.pl/slowniczek/r-pearsona/

®Na podstawie podrecznika M.Szeligi Data Science i Uczenie Maszynow, rozdziat 5: Klasyfikacja, str.
128

OW tej pracy nie bede wchodzil w szczegoty, omowienie sposobow podziatu znajduje si¢ tutaj:
https://datascience.stackexchange.com/questions/10228/gini-impurity-vs-entropy

Uproces znajdowania optymalnych parametrow jest czasochlonny a algorytm ma do przeszukania
w tym wypadku 3*3*2 = 18 zestawow parametrow. Kazdy zestaw zostal sprawdzony 10 — krotng
walidacja krzyzowa, zatem model musial zosta¢ wytrenowany 180 razy, co tacznie zajeto okotlo
3 godziny. Zatem ze wzglgdu na ograniczenia czasowe i technologiczne zdecydowatem si¢ nie
sprawdza¢ wigkszej liczby parametrow.
2https://pl.wikipedia.org/wiki/Bundesliga_niemiecka_w_pi%C5%82ce_no%C5%BCnej (2013/2014)
Bhttps://pl.wikipedia.org/wiki/Bundesliga_niemiecka_w_pi%C5%82ce_no%C5%BCnej_(2010/2011)

4 dane wymyslone
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http://www.football-data.co.uk/germanym.php
http://pogotowiestatystyczne.pl/slowniczek/r-pearsona/
https://datascience.stackexchange.com/questions/10228/gini-impurity-vs-entropy
https://pl.wikipedia.org/wiki/Bundesliga_niemiecka_w_pi%C5%82ce_no%C5%BCnej_(2013/2014)
https://pl.wikipedia.org/wiki/Bundesliga_niemiecka_w_pi%C5%82ce_no%C5%BCnej_(2010/2011)
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