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Uvod

Pokroky ve strojovém uceni a dostupna detailni data nam dovoluji pristupo-
vat k feseni problémii z mnoha oblasti novymi metodami. Jednou z takovych ob-
lasti je predikovani vysledkl sportovnich utkani. Ta se pochopitelné tési velkému
zajmu sazkového primyslu, odhady pravdépodobnosti vysledkt vsak mtizeme vi-
dat i v primych prenosech utkani jen pro tcely zlepseni zazitku fanouski.

V této praci se vénujeme modelovani vysledkt utkani v Sipkach. Cilem prace
je navrhnout vlastni modely schopné predpovidat vysledky budoucich zapasu.
Experimentujeme se tfemi rtiznymi pristupy, diskutujeme jejich vlastnosti a na-
sledné modely porovnavame nejen vzajemné, ale i ve vztahu ke kurziim sazkové
kancelare.

Prvni z ptistupt vysledek zédpasu odhaduje na zakladé statistik ze zapast
predchozich. S vyuzitim datasetu obsahujiciho priblizné 5 000 zdpasi ze sou-
téze Modus Super Series navrhujeme vlastni metody agregace statistik tak, aby
reflektovaly jak dlouhodobou, tak kratkodobou formu soutézicich. Provadime ex-
perimenty s riznymi druhy klasifikator, které trénujeme s nejlepsi variantou na-
vrzenych priznakt na vstupu. Modely tohoto typu se ukazaly jako nejuspésnéjsi.
Pti simulovaném sazeni se nam dokonce s jejich pouzitim podarilo dosdhnout
zisku.

Druhy pristup vychéazi ze standardnich ratingovych metod. Pro ucely Sipek
adaptujeme Elo rating tak, aby reflektoval vyhodu zac¢inani a experimentujeme
také s vlastni ratingovou metodou zalozenou na logistické regresi.

Posledni z pristupt pfimo modeluje jednotlivé sipky a simuluje vyvoj zapasu.
Pouzivame standardni model Sipky z literatury, ktery povazuje bod dopadu za
nahodnou veli¢inu zavislou na zamysleném cili. S predpokladem, ze soutézici voli
cil deterministicky na zakladé aktudlniho stavu utkéni, odvodime strategii z dat
obsahujicich pro jednotlivé zapasy presnou posloupnost hodi Sipek a popiseme ji
snadno interpretovatelnymi pravidly. Navrhujeme také zptisob, jak jen ze statistik
soutézicich odvozovat jejich presnost vyjadienou rozptylem. Tyto komponenty
pak zkombinujeme v model, ktery pro budouci zapasy umi odhadovat distribuce
poctu kol obou soutézicich a z nich vypocitat pravdépodobnosti vitézstvi.

Struktura prace

Préce je délena do péti kapitol. V kapitole[I]definujeme zakladni pojmy a popi-
sujeme pravidla sipek. Kapitola [2| obsahuje prehled souvisejici literatury. Nejvice
se zamérujeme na prace zabyvajici se modelovanim bodu dopadu sipky a hleda-
nim optimalni strategie. V kapitole [3] popisujeme datasety a zptisoby jejich zpra-
covani. Navrhujeme zde také postup, jak agregovat statistiky ze zapasu. Principy
jednotlivych modeli rozebirame v kapitole[d]. Jako dilezitou komponentu jednoho
z modelu popisujeme v podkapitole [4.7.3] strategii, kterou soutézici v zdpasech
ze zkoumaného datasetu dodrzuji. Kapitola [5| obsahuje vysledky experimenti,
zpusob vyhodnoceni a porovnani modelt.



1. Pravidla hry a notace

V nasledujicim textu vychazime ze sbirky pravidel vydané organizaci Darts
Regulation Authority| (2019)). Abychom mohli vysvétlit pravidla celé hry, vysvét-
lime nejprve, jak funguje pritazovani skore samostatné Sipce. Skoére zavisi pouze
na tom, na jakou pozici v terci Sipka dopadne. Terc¢ je rozdélen do 20 stejné
velkych odislovanych vysecéi V' = {1,2,...,20}, které jsou pomoci soustiednych
kruznic dale rozclenény na mensi oblasti, které nazyvame bunky. Nazyvejme prs-
tencem oblast mezi dvéma soustfednymi kruznicemi, jako specialni pripady pak
za prstence povazujeme i stied terce a cely vnéjsek za posledni kruznici. Prstencti
R je tedy celkem 7 a budeme je oznacovat (postupné od stiedu, v zdvorce anglicky
nazev):

o DB (double bull) — stied

o SB (single bull) — vnéjsi stied

o SI (inner single) — vnitini ¢ast oblasti, kde se skére nendsobi
o T (triple) — oblast, kde se skore nasobi tfemi

e SO (outer single) — vnéjsi ¢ast oblasti, kde se skére nenasobi
o D (double) — oblast, kde se skére nasobi dvéma

o O (outside) — mimo skérovand pole

Kazda dvojice (v,r), kde v € V a r € R, pak odpovidd néjaké bunce. Speci-
alné plati, ze vSechny dvojice (%, DB) odpovidaji stiedu, vSechny dvojice (x,SB)
vnéjsimu stfedu a vSechny dvojice (x,0) oblasti mimo ter¢. Na bunky nahli-
zime jako na tiidy ekvivalence nad dvojicemi (v, r), mnozina vSech bunék je tedy
B={(v,r) | v € V,r € R}/~. Pro snazsi citelnost budeme bunku stfedovou
oznacovat jen DB, bunku vnéjsi stredovou SB, bunku vnéjsi O a zbylé bunky
pfimo dvojicemi (v, r) bez explicitniho znaceni ekvivalence.

Burikdm (v, r) pro r € {SI, T, SO, D} pfirazujeme skére dle funkce

v, r € {SI,S0},
f(v,r))={3-v, r=T, (1.1)
2-v, r=D,

pro stied je f(DB) = 50, pro vnéjsi stied je hodnota polovi¢ni f(SB) = 25 a trefa
mimo nepfinasi zadné skore f(O) = 0. Standardni rozvrzeni terce znazornuje
obrazek [L1l

Ve hre sipky spolu souperi dva soutézici postupnym hazenim Sipek na terc,
oba zacinaji se skére 501. Stridaji se po kolech, ktera se skladaji ze trech hodt.
Vzdy na konci kola se skore vsech tii Sipek sectou a celkové skore z pocatku
kola se o soucet snizi. Prvni soutézici, ktery dosahne skére presné nula, vyhrava
leg. Vitézem zapasu se pak stava ten, kdo jako prvni dosdhne daného poctu legti.
V nékterych pripadech zisk daného poctu legii vede pouze k vitézstvi v setu a cely



Obrazek 1.1: Standardni terc.

zapas se pak sklada z nékolika z nich. Jelikoz hazet v legu prvni je vyhodou, poradi
se postupneé stfida a v dalsim legu tak zac¢ina soutézici, ktery v tom predchozim
hazel druhy.

K zisku legu je nejen nutné dosdhnout skére presné nula, ale zaroven jej dosah-
nout Sipkou trefenou do bunky v prstenci D nebo do DB. Takové bunky souhrnné
oznacujeme jako double (podobné bunky v prstenci T' jako triple a bunky v prs-
tencich SO a SI jako single). Situace, kdy se soutézici pokousi o ukonceni legu,
se nazyva zavirani (anglicky checkout). V pripadé, Ze by se po odecteni skore
z aktualniho kola dostal soutézici do zapornych ¢isel nebo na skore 1, jeho kolo
okamzité kon¢i a ziustava mu skére z pocatku kola. Takova situace se anglicky
nazyva bust a mize k ni dojit i v pripadé, kdy se soutézici sice dostal presné na
nulu, ale nikoliv trefou doublu.



2. Souvisejici prace

vvvvvv

sipek nebo sportu obecné. Pro prehlednost délime kapitolu na tii podkapitoly dle
zameéreni, specialné vyhrazujeme samotnou podkapitolu pro prace zamérujici se
na hledani optimdlni strategie (2.1)) a na nejlepsi zpusob, jak rychle akumulovat

skore (2.2)).

2.1 Optimalni strategie

Ac¢ se na prvni pohled mohou Sipky zdat jen jako hra presnosti, jsou to pravé
faktor nahody a nejistota trefeni cile, které zavadéji nutnost volit cil strategicky,
tedy tak, aby Sance na vitézstvi byla co nejvetsi.

Timto tématem se jiz zabyvalo nékolik autort. Jejich pristupy se lisi volbou
pravidel hry, kritériem pro optimalizovani, interakci s oponentem a metodami.

Jiz v roce 1982 se Kohler| (1982) zabyval hleddnim optiméalni strategie, kterd
minimalizuje stfedni hodnotu poc¢tu kol, nez soutézici dosahne skére nula. Zvolil
takovou variantu pravidel, kdy bust (viz kapitolu nezpusobi reset skore na
zacatek kola, jen kolo predcasné ukonci, coz zjednodusuje strukturu stavového
prostoru, skore je totiz nerostouci. Misto poc¢atecniho skore 501 voli 301, to vsak
neni vyraznd odliSnost. Stavovy prostor definuje jako dvojice (s, t), kde s je skore,
s € {0,1,2,...,301} — {1} (stav se skore 1 neexistuje), a t € {1,2,3} znadi,
kolikatou sipku v kole se soutézici chysta hazet. Diky monotonii slozky skore lze
vypocet provadét po vrstvach od nejnizsiho s vzestupné. Uvnitt kazdé vrstvy je
cyklus — bust ze stavu (s, *) vede vzdy do (s, 1) a trefa mimo vSechna bodovana
pole téz skore neméni, jen posouva druhou slozku. Stfedni hodnotu zbyvajiciho
poctu kol lze vsak pro (s,1) vyjadfit jen v zavislosti na predchozich vrstvach
a cilovych bodech hodi, které jsou hledanou veli¢inou. Autor zde pouziva metodu
Branch and Bound pro optimalizaci vyhledavani. Timto zptisobem postupné pro
kazdé s a t ziskdva optimélni cil.

Bod dopadu $ipky Z podminéné na (zamysleném) cili u € R? modeluje jako
nahodnou veli¢inu s normalnim rozdélenim

Z=pn+e, e~N(007), (2.1)

kde o0 € R znaci presnost hazejictho. Pro vypocet pravdépodobnosti prechodu
mezi stavy v zavislosti na cili je tfeba integrovat hustotu pres jednotlivé bunky
terc¢e. Kohler navrhuje vlastni numerickou metodu, ktera vyhodnoti hustotu v né-
kolika bodech bunky, pokud se hodnoty lisi jen malo, tak ji povazuje za kon-
stantni, jinak rozdéli bunku na ¢tvrtiny a krok opakuje.

Baird| (2020) formuluje sipky jako Markoviuv rozhodovaci proces a vyuziva
metod zpétnovazebniho uceni taktéz pro hledani optimalni strategie, ve svém
modelu vSak pocita i s moznym resetem skore a zkouma situace, kdy se strategie
lis1 v zavislosti na poc¢ateénim skore kola. Stavovy prostor je rozsireny na trojice
(S, t,S1). Prvni dvé slozky maji stejny vyznam jako u Kohlera a S znaci skére
z pocatku kola. Na tuto hodnotu se méni S;, nastane-li bust. Pocet zbyvajicich
kol znac¢i T' a cilem je najit takovou strategii, ktera minimalizuje E[T'|S;, t, Si], coz



Autor Bust  Souper Kritérium Metody Model

Kohler| (1982) Ne minE[T] DP, B&B N(0,0%I)
Baird| (2020) Reset Ne minE[T]  MDP, VI AN(0,0%I)
Haugh a Wang| (2020)  Reset Ano max P[W] ZSG, VI  N(0,%,,)
Tibshirani a kol.| (2011) rizné

Stern| (1997) N(0,021)

Vijznam zkratek:

E[T] — Stfedni hodnota po¢tu kol, P[W] — pravdépodobnost vitézstvi,

DP — Dynamické programovani, B&B — Branch and Bound,

MDP — Markoviv rozhodovaci proces, VI — value-iteration, ZSG — hra s nulovym souctem

Tabulka 2.1: Prehled souvisejicich praci a jejich metod.

je zaroven hodnota value-funkce pro stav (S;,t,S1). Na rozdil od standardni for-
mulace 1loh, kde je cilem maximalizace, nepritazujeme stavim odmény (reward),
ale ceny (cost). Cena je nulova pro stavy s t € {2,3} a je rovnd jedné pro t = 1,
tedy na zacatku kazdého kola. Pro nalezeni hodnot value-funkce vyuziva autor
metodu walue-iteration. Model hodu Sipky pouziva Baird totozny jako Kohler,
tedy dvourozmérné normalni rozdéleni s kovarianéni matici ¥ = o1,

Ve vysledné strategii pak popisuje pripady, ve kterych je optimalni zvolit na
prvni pohled neintuitivni kroky. Takovym je napriklad timyslny bust, protoze
skére z pocatku kola je vyhodnéjsi nez to aktualni, nebo volba zacatecnika radéji
svou posledni sipku v kole zahodit mimo ter¢ nez riskovat bust a tim se vratit na
vysoké skore.
blémem — optimalni strategii berouci v potaz skore oponenta. Dosud zminované
clanky zkoumaly strategii izolované, nezavisle na ném. Diky zahrnuti oponentova
skére mohou vysvétlit jevy bézné se v profesiondlnich zapasech vyskytujici, napt.
riskantni pokus o zavieni v momenté, kdy oponent v nadchéazejicim kole prav-
dépodobné vyhraje, nebo naopak konzervativni volbu v situaci, kdy soupet do
vitézstvi pottebuje kol vice.

Stavovy prostor je pétice, obsahuje navic skore oponenta a znacku soutéziciho,

jenz je pravé na radé. Cilem je pro kazdy stav maximalizovat pravdépodobnost
vitézstvi. Autori problém formuluji jako hru s nulovym souctem a iterativnim
zpusobem upravuji best-response strategii stiidavé pro oba soutézici.
v obou osach, nepresnost tedy formalizuji plnou kovarian¢ni matici. Zaroven ze-
slabuji predpoklad, ze hod se chové stejné nezavisle na (zamysleném) cili. Argu-
mentuji, ze soutézici se pri tréninku zaméruji na specifické oblasti terce a jejich
presnost tak nelze reprezentovat jen jednou kovarian¢ni matici. Déli proto ter¢ na
nekolik oblasti Ry, Rs, ..., Ry a bod dopadu Z v zavislosti na zamysleném cili u
modeluji jako

Z=p+e, e~N(023,), (2.2)

kde p € R,, a X, je kovarian¢ni matice pro region R,,.



2.2 Maximalizace skore

Jiné tloze, v . mnohém vsak podobné, a to hledani mista, které maximali-
zuje stredni hodnotu hozeného skére v zavislosti na presnostech hazejiciho, se
vénovali Tibshirani a kol.| (2011)). Modeld hodu sipky popisuji vice. Zakladni mo-
del s ¥ = 2] rozsifuji na model s plnou kovarianéni matici ¥ a navrhuji
i variantu, kdy slozky (e,,¢,) odchylky e maji kazda jiné rozdéleni. Konkrétné
tedy

e ~N(0,0%), &, ~SN(0,uw* ),

kde SN (skew-normal) je Sikmé normdln{ rozdéleni (Azzalini,|1985)), w? je analogii
rozptylu o2 a o ovliviiuje Sikmost.

Své vysledky prezentuji jako heatmapy znazornujici pro kazdy bod terce (na
milimetrové miizce) stredni hodnotu hodu. Mimo to navrhuji metodu, jak méfit
presnost o2 jen na zakladé skére nékolika hodti Sipkou mifenych na stfed.

Jesté drive se otazkou, jak co nejrychleji akumulovat skére, zabyval Stern
(1997). Vychazi ze zdkladniho modelu (2.1 a v zavislosti na o porovnava, zda je
vyhodnéjsi mitit na T19 nebo T20.

2.3 Dalsi souvisejici prace

Otting a kol.| (2019) se zabyvali tzv. hot-hand fenoménem. Zjednodusend ma
jit o stav, ve kterém sportovec podava mimoradny vykon — je v zéné. Autori tvrdi,
ze v Sipkach takovy stav s kratkym trvanim o délce jednoho kola existuje, pauza
mezi koly jej vsak prerusi. To lze vysvétlit jako nutnost rekalibrace pri prvni Sipce
kazdého kola a naopak snazsi trefeni cile v moment, kdy si soutézici predchozim
hodem vytvoril referenc¢ni bod.

Nasu a kol.| (2014) zkoumali trajektorii ruky pfi hodu Sipky a porovnévali
experty se zacatecniky a [James a Potts (2018) popsali let Sipky z fyzikalniho
pohledu na zékladé zaznamu z videokamery.

Vykonem soutézicich v rozhodujicich momentech a pod tlakem se zabyvali
Klein Teeselink a kol.| (2020). Dospéli k zavéru, ze u déti a amatéra dochazi v roz-
hodujicich momentech k znaénému poklesu vykonnosti, tzv. choking (Baumeister
a Showers| 1986)). U profesionali takovy jev ve velké mife nedetekuji.

O téma velmi blizké této praci, tedy predikovani vysledki zapast, se zajimali
Liebscher a Kirschstein| (2017). Autofi navrhli nékolik vykonnostnich metrik (pri-
mér na kolo a dvé varianty uspésnosti zavirdni) a na datasetu o velikosti ptriblizné
850 zapast vyhodnocovali ispésnosti probit modelu s riznymi sadami metrik na
vstupu. Jako mozné zlepseni metrik, které by umoznovalo zachytit zmény vykon-
nosti, zminuji napriklad vyuziti vazenych primért v case, cemuz se v této praci
budeme vénovat v kapitole [3.5]

2.3.1 Ostatni sporty

Kromé praci souvisejicich primo s sipkami zminme jesté zakladni modely pro
tenis a fotbal. Klaassen a Magnus| (2003)) ve svém clanku, kde se vénuji modelo-
vani tenisu, nahliZeji na zapas jako posloupnost i.i.d. micku (resp. predpokldadaji
dva ruzné typy micka dle podavajiciho hrace), z nichz pak nasledné se znalosti
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hierarchické struktury mohou odvodit pravdépodobnosti pro gem, set a nakonec
i samotny zdpas. Predpoklad nezavislosti pouziva i Maher| (1982) ve svém mo-
delu pro fotbal, kde skére kazdého z tymu popisuje jako nezavisla Poissonova
rozdéleni. Klaassen a Magnus| (2001) nezavislost micka vyvraceji, tvrdi vSak, ze
odchylky od i.i.d. jsou malé a predpoklad tak slouzi miniméalné jako dobra apro-
ximace. Podobneé i Dixon a Coles (1997) mirné modifikuji Mahertv model, aby
lépe odpovidal vychylkdm neodpovidajicim predpokladu nezavislosti.

V obou pripadech je tedy predpoklad nezavislosti uzitecnym, a¢ neodpovida
dokonale. Tato prace pri navrhu nékterych modelt téz vychéazi z nezavislosti sipek
a legii a kombinatorické struktury zapasu.



3. Data

Nésledujici cast textu prace se vénuje popisu dat pouzitych pro trénovani
a vyhodnocovani modeli. Abychom pii vyhodnocovani mohli jako jeden z refe-
ren¢nich bodt vyuzit predikce sazkovych kancelari, neobsahuje vytvoreny dataset
jen vysledky a statistiky ze zapasi, ale také kurzy.

Pro modelovani byla v této praci zvolena soutéz Modus Super Series. Jedna
se o nastupce Online Darts Live League, kterd vznikla v pandemickém obdobi
v roce 2021. Utkani se musela odehravat z domova a soutéz probihala online,
jsou pro ni tak dostupna data obou vyse popsanych druhi. Nemohou se ticastnit
drzitelé PDC Tour Card, tedy 128 nejlepsich hract (Modus Super Series, 2022)).

3.1 Struktura vstupnich dat

Finalni dataset vznika ze tii dil¢ich datasetti. Prvni dataset obsahuje kurzy
sazkové kancelare pro 5957 zapast od brezna 2021 do zari 2022.

Druhy, tzv. hruby dataset, popisuje pritbéh kazdého z 6478 zapast od dubna
2021 do rijna 2022 po jednotlivych kolech. Kazdé kolo se skldda z jedné az tii
sipek (z méné nez t¥i napr. v situacich, kdy hra¢ vyhrava leg prvni ¢éi druhou
sipkou) a v datech tak bude agregované skore vSech z nich.

Treti, detailni dataset, je ze vSech nejkratsi. Prvni data pochézeji z brezna
2022 a posledni z fijna 2022, celkem 2904 zapast. Stejné jako hruby dataset
obsahuje priibéh zapasii, nikoli vSak agregovany. Kazdy zapas je reprezentovany
sekvenci jednotlivych Sipek.

3.2 Postup tvorby datasetu

Datasety je prvné nutno spojit v jeden a provést sérii transformaci. Dia-
gram znazornuje postup. Z hrubého i detailniho datasetu nejprve spocitame
k zapasum hracské statistiky, jsou klicovou c¢asti pro feature-based modely a po-
drobnéji se jimi zabyva kapitola[3.4] Nésledné spojime datasety v jeden. Abychom
zachovali co nejvice dat, vychazi mapovaci procedura z hrubého datasetu. Pokusi
se ve zbylych dvou datasetech zapas dohledat a spojit. I pfi netspéchu takova
utkani ponechame. Pro tcely samotného trénovani totiz nejsou kurzy nutnou
podminkou. Az pti vyhodnoceni zapasy bez kurzt vyradime.

Zkombinovana data tedy jisté obsahuji prubéh zapasu a statistiky z hrubého
datasetu, velkd vétsina z nich i kurzy. Pro zapasy od brezna 2022 vyzadujeme
i pribéh a statistiky z detailniho datasetu.

Predtim, nez mohou data vstoupit do feature-based modeli, agregujeme pro
kazdy zapas statistiky ze zapasu predchozich. Zpusoby agregace rozebereme v ka-
pitole [3.5.1] nyni pouze zminme, ze feature dataset obsahuje vSechny navrzené
varianty, a¢ vSechny modely budou ve vysledku pouzivat jen jednu z nich. Volbou
nejlepsi varianty se zabyva kapitola [4.8.2]

V bo¢ni vétvi, nezavislé na dosud zminéném postupu, se nachazi dataset Stra-
tegie. Vznika tak, ze prochazime sSipku po Sipce kazdy zépas z detailniho data-
setu, v prubéhu si udrzujeme aktudlni skore a zbyvajici pocet sipek hrace na radé
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/ Kurzy / / Hruby / / Detailni /L

‘ Statistiky ’ ‘ Statistiky ’

‘ Mapovani }«—

‘ Agregace statistik ’

/ Feature / / Strategie /

Obrazek 3.1: Diagram konstrukce datasetti.

a k nim poznamenavame misto dopadu sipky. Tento dataset pouzijeme v kapi-
tole k tomu, abychom odvodili strategii, tedy kam mitit za jakého stavu.

3.3 Explorativni analyza

Dataset propojujici vSechny zdroje obsahuje celkem 5282 zapast, 167 unikat-
nich soutézicich a 30385 legu. V 52.97 % zdpasech zvitézil ten hrac¢, ktery zaroven
zacinal. Jak je zminéno v kapitole [4.1] zacinat v zdpase je vihodou.

Histogram znazornuje kurzy ze vsech smapovanych zapasu.

V intervalu mezi kurzy 1.29 a 3.28 (zndzornéno Cernymi svislymi carami)
je 95 % vsech pozorovani, mizeme tedy nahlédnout, ze naprosta vétsina zédpasu
nema dle bookmakera jasného favorita. Je vsak nutno zminit, ze kurzy jsou véetné
marze, tou se budeme zabyvat vice v kapitole [4.4]

Obréazek znazornuje kumulativni pocet zdpasu pro jednotlivé soutézici.
Za pov§imnuti stoji postupné piibyvani novych soutézicich. Casto si model bude
muset poradit se situaci, kdy ma predikovat vysledek zapasu se soutézicim s ma-
Iym poctem predchozich zapasi. Rozdéleni poctu zapast mezi soutézici je k na-
hlédnuti na histogramu 3.4}

3.4 Statistiky ze zapasu

Kromé vysledného skore popisuji vykon soutéziciho v zapase i jiné veliCiny,
které v této praci nazyvame statistikami. Témi nejznaméjsimi v Sipkarském svété
jsou prumér a tspésnost zavirani.

Primeér je podil celkového dosazeného skore a poctu sipek. Je zvykem zob-
razovat jeho trojnasobek, tedy primér na kolo, my vsak pro jednoduchost zvyk
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Obrazek 3.3: Kumulativni pocet zapasu pro jednotlivé soutézici.
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Pocet soutézicich

Pocet zapasl

Obrazek 3.4: Histogram poctu zapast na soutéziciho.

porusime a hodnotu priuméru nasobit konstantou nebudeme.

Uspésnost zavirani rozebereme samostatné v Kapitole

Dalsimi pokrocilejsimi statistikami jsou primeér z prvnich 9 Sipek, pri-
mér na podani, primér na prijmu a primér v rozhodujicim legu. Vsechny
jsou podobné jako samotny primér podilem celkového skore a poctu sipek. Lisi
se tim, ze se do nich pocitd jen podmnozina Sipek s urcitou vlastnosti. Pramér
z prvnich 9 Sipek vynechava vsechny sipky kromé prvnich deviti. Motivaci je sepa-
rovat schopnost zavirat a schopnost trefovat vysoka skére. Béhem prvnich deviti
sipek (az na vzacné situace) se hra¢i nepokousi o zavirani. Praméry na podani
a na prijmu se pocitaji jen z legii, ve kterych dany hrac¢ zacinal, resp. nezacinal.
Motivaci k priaméru v rozhodujicim legu je kvantifikovat schopnost soutézicich
podavat dobry vykon v situaci pod tlakem, pocita se tedy jen ze Sipek v legu za
stavu 3:3. A¢ Klein Teeselink a kol.| (2020) u profesiondli vyrazny pokles vykon-
nosti v takovych situacich nedetekuji, nam muze vyse popsana statistika pomoci
rozlisit konkrétni soutézici, kteri by tlaku podléhat mohli.

3.4.1 Uspésnost zavirani

Tato statistika vyjadiuje pomér poctu uspésnych zavieni a celkového poctu
pokust o néj. Definice pokusu o zavieni se vsak ukéazala byt problematickou.

Hruby dataset primo tuto statistiku obsahuje, v tom detailnim se vSak pokou-
sime o jeji vypocet sami, ac i ten pro kazdou Sipku obsahuje oficialni anotaci, zda
se o pokus jednalo. Jak zminujeme v kapitole [£.7.3] ne ve vSech situacich, kdy
zavieni mozné je, se o néj soutézici pokusi. Navrhli jsme proto heuristiku, ktera
ze skore, zbyvajiciho poctu Sipek a trefené bunky pokus detekuje.

13



Zakladem heuristiky je predpoklad, Ze soutézici jsou presni natolik, aby neu-
spésné pokusy o zavieni skoncily v blizkém okoli cilové bunky. Samotna funkce
se pak sklada z vyctu pravidel a vyjimek. Abychom funkcénost heuristiky ovérili,
konfrontovali jsme jeji vystup s oficidlni anotaci pro vSechny dostupné zapasy.
Vsechny situace, kdy se vystupy lisily, jsme prozkoumali z videa zdznamu zapasu,
doplnili heuristiku, a nebo pripad oznacili za chybu v oficidlni anotaci. Ptipada
vadné anotace jsme celkem zaznamenali 67, mezi nimi existuji dokonce i takové
situace, kdy tspésny pokus o zavieni nebyl jako pokus o zavieni oznacen. Mnoho
z nich se vyskytovalo ve shlucich, coz nas nabadd k hypotéze, ze oficialni ano-
tace vytvari ¢lovek, ktery obcas chybuje, pripadné neni k anotovani dana jasné
definovand metodologie.

Definice pokusu je samoziejmé obecné diskutabilni. |[Liebscher a Kirschstein
(2017) naptiklad definuji mozné zavreni jako vSechny situace, kdy lze jednou
sipkou zavtit, ¢imz se vyhybaji nutnosti vyhodnocovat imysl soutéziciho. Jejich
statistika tak i strategické rozhodnuti pripravit si vyhodnéjsi pozici a nezavirat
muze povazovat za negativni skutec¢nost.

Pro tcely modelovani jsme se vsak v této praci rozhodli jit cestou vlastni
deterministické funkce se zminovanymi vstupy, aby byla metoda konzistentni. Ve
vsech zapasech, kde je dostupny detailni zdroj, pouzivame napocitané statistiky
7z Néj.

3.5 Feature engineering

Predchozi kapitola se zabyvala vyhodnocenim vykonu soutézicitho v daném za-
pase po jeho konci, pro tcely predikovani vysledkt budoucich zapasu potiebujeme
kvalitu soutéziciho kvantifikovat z dlouhodobéjsiho hlediska. Zavedeme proto né-
kolik riznych variant, jak pro soutézici agregovat statistiky z jejich predchozich
zapast. Nejprve zadefinujeme pojmy.

Definice 1. Zlomkovd statistika je prvek [0, 00)2. Proni sloku zlomkové statistiky
nazyvdme citatel a druhou jmenovatel. Scitani zlomkovych statistik a ndsobeni
skalarem definujeme stejné jako pro vektory.

Definice 2. Hodnotou zlomkové statistiky z = (c,j) nazgvame podil h(z) = £

V pripade, Ze 7 =0, je hodnota nedefinovand.

Prikladem zlomkové statistiky je naptiklad tspésnost zavirani. Pokud sou-
tézici v jednom zapase uspeésné zaviel ve 2 ze 3 pokusi a ve druhém zapase
uspésné zavrel jen v 1 ze 4 pokusu, reprezentuje soucet zlomkovych statistik
(2,3) + (1,4) = (3,7) souhrnnou tspésnost z obou zapasi.

Abychom mohli klast vétsi diiraz na zapasy v neddvné minulosti oproti tém
starsim, budeme statistikam pritazovat vahy. Na dilezitost vazeni upozornuji
Liebscher a Kirschstein| (2017) a podobné jako Dixon a Coles| (1997) navrhuji
exponencialni vazeni. Jako vahovou funkci tedy pouzijeme exponencialni vazeni
v Case w(s,a) = e * kde s € R je stdri ve dnech a « uréuje miru poklesu
vah. Pro lepsi interpretovatelnost vsak budeme vahovou funkci parametrizovat
polocasem rozpadu A. Tedy takovou hodnotou, pro kterou plati w(\, a) = %
Odtud lze vyjadrit a = 1“72 V nésledujicim textu tedy budeme psat wy(s) a bu-
deme tim myslet w(s, «) s odpovidajicim «. Jako specialni pfipad jesté zavedeme
Weo(s) = w(s,0) = 1.
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Obrazek 3.5: Priklad vazeného medianu.

Definice 3. Historie statistiky H je mnoZina dvojic (s;, z;), kde s; je stdari ve
dnech a z; zlomkova statistika.

Definice 4. Necht, w € [0,00)" je vektor vah a z je n-rozmérny vektor zlomko-
vych statistik. Pak

o vdZenou primernou statistikou rozumime Y1 w; - %,

o wdZeny medidn je takovy prvek z, vektoru z, Ze
n

i=1
h(zi)<h(zm)

a zdroven

kde C =371 w;.

Pro vypocet vazené prumérné statistiky z historie H s polo¢asem rozpadu A,
kterou oznacujeme Wy (H), ziskdme vektor vah tak, ze aplikujeme vahovou funkci
wy na stari prvka z H. Stejné postupujeme i pri vypoctu vazeného medianu
z historie H s poloc¢asem rozpadu A, jenz oznacujeme M, (H).

Snadno muzeme nahlédnou, ze pokud H obsahuje statistiku prameér ze vSech
zapast hrace, je W (H) zlomkova statistika s ¢itatelem celkového skére ze vsech
zapasu a jmenovatelem celkového poctu sipek. Alternativou k agregovani pres
zlomkové statistiky by bylo agregovani samotnych jejich hodnot, tehdy bychom
vsak povazovali statistiku z kazdého zapasu za stejné vypovidajici, nezavisle na
poctu pozorovani (Sipek), ze kterych vznikla. Pro definici vazeného priuméru jsme
se proto touto cestou jit nerozhodli.

Obrézek znazornuje vypocet vazeného medianu. Kazdy z obdélniki repre-
zentuje jednu zlomkovou statistiku, usporadani je zleva doprava dle rostouci h(z).
Sitka obdélniku je véha. Svisla ¢arkovand ¢ara pak odpovidd %C .

Posledni dulezitou komponentou je prior. Jak jiz bylo zminéno v kapitole [3.3]
casto se model bude potykat se situaci, kdy pro hrace mé mélo dat nebo dokonce
data zddna. Ze vSech zapasu z trénovaci sady (o rozdéleni datasetu na splity vice
v kapitole proto spocitdme priamérnou statistiku celé soutéze z,, nazyvanou
prior. K tomu potfebujeme historii statistiky (H,), kterd pro kazdy zapas ob-
sahuje statistiku kazdého ze soutézicich, pro n zépasu je tedy |H,| = 2n. Prior
definujeme jako z, = W (H,). Ten pak se zvolenou vdhou w,, kterou lze interpre-
tovat jako (ne nutné celociselny) pocet virtudlnich zapasi se stafim nula, mizeme
pouzit pii vypoctu (zobecnénych variant) vazené prumérné statistiky a vazeného
medidnu. K tomu stac¢i po prevodu historie H na vektor vah w a vektor zlomko-
vych statistik z rozsitit w o prvek w, a z o prvek z,.
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3.5.1 Agregované statistiky

V nasledujici ¢asti textu popiseme, jak vysSe definované postupy aplikujeme pro
jednotlivé statistiky. PTi vypoc¢tu se vzdy omezujeme jen na data az do néjakého
casu t. Béhem trénovani a vyhodnocovani je t vzdy v minulosti a omezenim tak
garantujeme, ze pouzivame jen informace, které bychom v té dobé méli dostupné.
Predikovali-li bychom zapas v budoucnosti, omezeni by se neuplatnilo a na vstupu
vypoctu by tak byl cely dostupny dataset.

Vysledné agregované statistiky délime do tii skupin. Dlouhodobé skupina po-
uzivd k vypoctim vsechny zapasy do casu t a je parametrizovana polocasem
rozpadu A a silou prioru w,. Kratkodob4 skupina se omezuje jen na zépasy z po-
slednich 30 dni predchazejicich ¢asu ¢, polocas rozpadu voli co a prior nepouziva.
Motivaci k této skupiné je podchyceni kratkodobého zlepseni popi. poklesu formy.
Dnesni skupina se sklada jen z jednoho prvku — priméru z posledniho zapasu
uskutecnéného tyz den pred casem ¢, pokud takovy zapas existuje. Myslenka je
podobna jako pro skupinu kratkodobou, jen s cilem reflektovat okamzitou situ-
aci, napr. nevolnost soutézicitho. Za zminku stoji prakticka poznamka — pocitani
dnesni skupiny agregovanych statistik vyzaduje mit k dispozici pred kazdym za-
pasem aktualizovany dataset, coz miize byt v praxi tézko splnitelnou podminkou,
pokud napt. soutéz zverejnuje vysledky jen jednou denné.

Dlouhodobé i kratkodobé skupina maji totoznou strukturu. Obsahuji vazenou
prumeérnou statistiku pro

o prumeér (A_AVG),

e Tspésnost zavirani (A__CP),

o prumér na podani (A AVGy),

e prumér na piijmu (A_AVG,),

o prumér v rozhodujicim legu (A__AVGy),
o prumér z prvnich deviti Sipek (A AVGy)

a vazeny median pro statistiku pramér (M__AVG). Prvni dvé jmenované povazu-
jeme za zakladni, zbylych pét budeme nazyvat pokrocilé. Strukturu znazornuje

také diagram [3.6]

3.5.2 Feature-sety

Feature-setem rozumime urc¢itou podmnozinu agregovanych statistik z pred-
chozi kapitoly. Budeme ji popisovat pétici (A, w,, A, S, D), kde A je polocas roz-
padu, w, sila prioru (oboje parametry dlouhodobé skupiny) a A, S, D jsou prepi-
nace, zda feature-set obsahuje pokrocilé statistiky (A), kratkodobou skupinu (S)
a dnesni skupinu (D).

7 vypocetnich divodi omezime prostor vsech feature-setit v prvnich dvou
parametrech jen na A € {30,180, 365,00} a w, € {0,2,10}. Polocas rozpadu tak
dovolujeme postupné meésic, pulrok, rok a bez omezeni. Prior se bud nepouziva
a nebo ma vahu dvou, resp. deseti zdpasu. To spolecné s tfemi prepinaci ¢ita
celkem 4-3-2-2-2 =96 riznych variant.
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Dlouhodobé

N, Kratkodobé Dnesni
A _AVG A _AVG AVG
A _CP A CP
A AVG, A AVG;
A AVG, A AVG,
Pokrocilé A_AVGy A_AVGy
A_AVGy A _AVGy
M_AVG M_AVG

Obrézek 3.6: Struktura agregovanych statistik.

Pti piipravé feature datasetu (viz spodni ¢ast diagramu [3.1)) predpocitdme
agregované statistiky tak, abychom mohli libovolnou z variant sestrojit.

3.6 Trénovaci, validacni a testovaci sada

Dilezitou vlastnosti naseho datasetu je casova slozka. Chceme-li mit moznost
modely aplikovat v praxi a porovnavat je napi. s bookmakerem, musime zajistit,
ze informace, které pro predikovani vysledku zapasu pouzivame, jsou pred jeho
zacatkem dostupné. V nasem pripadeé je tak nutno se nejen pii vypoctech agrego-
vanych statistik omezit na statistiky ze zapasu predchazejicich, ale i dbat na to, ze
zépasy z testovaci sady jsou pozdéjsiho data nez zapasy z trénovaci (a validacni)
sady.

Cely dataset rozdélime na trénovaci, validacni a testovaci sadu tak, ze kazda
z nich odpovidd vSem zapasim v néjakém casovém useku a zaroven na sebe
v tomto poradi navazuji. Konkrétné volime trénovaci sadu jako vsechny zapasy
od pocatku datasetu az do 1. dubna 2022, validacni sada obsahuje zadpasy od
1. dubna 2022 do 1. ¢ervence 2022 a testovaci sada se sklada ze zbytku. Velikosti
jednotlivych sad znézornuje tabulka [3.1]

Sada Pocet zapast od do

Trénovaci 3418 12. dubna 2021 1. dubna 2022
Valida¢ni 908 1. dubna 2022 1. éervence 2022
Testovaci 956 1. ¢ervence 2022 19. zari 2022

Tabulka 3.1: Prehled rozdéleni datasetu na sady.
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4. Modely

V této kapitole popiseme vSechny vyhodnocované modely. Obecné lze modely
rozdélit do ¢tyr skupin. Jsou to ratingové modely (kapitoly a , model
bookmakera (kapitola , Markovuv-fyzikdlni model (kapitola a modely
zalozené na statistikdch (kapitola . Napric¢ skupinami pak modely délime dle
toho, zda pracuji se zapasem jako celkem, a nebo jej vnimaji jen jako nezavislé

legy (kapitola [£.1)).

4.1 Kombinatoricka struktura zapasu

V této préci se k zapasu v Sipkach pokusime pristoupit dvéma zptisoby. Prvni
z nich aplikuje predpoklad nezavislosti. Vychazi z toho, zZe se zapas skldda z az
sedmi nezavislych legti, které se lisi jen tim, ktery z hract zacina, a vitézem
zapasu se stava ten, kdo jako prvni vyhraje ¢tyri legy. Pti predikovani zapasu
tak od modelu pozadujeme odhad pro oba druhy legii a ty pak zkombinujeme
do pravdépodobnosti vitézstvi v zapase. Tento postup nam umoznuje odhadovat
i jiné velic¢iny, napt. pocet legh v zapase nebo celkové skére, témi se vsak tato
prace nezabyva.

Druhy zptsob strukturu zapasu ignoruje a povazuje jej za samostatnou jed-
notku. Takové modely pak dokézou predikovat pouze celkového vitéze.

14 Pravdépodobnost vitézstvi v zapase
Pravdépodobnost vitézstvi v legu
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Obrazek 4.1: Zavislost pravdépodobnosti vitézstvi v zadpase na pravdépodobnosti
vitézstvi v legu pro dva vyrovnané hrace.
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4.1.1 Nezavislé legy

Necht hrac¢ A v zapase zacina, [, je pravdépodobnost ze A vyhraje leg, ve kte-
rém zacing, a [, je pravdépodobnost, ze B vyhraje leg, ve kterém zacina. Vzhledem
k tomu, ze se hraci stiidaji, jsou pravdépodobnosti, ze A vyhraje jednotlivé legy
lo, 1 —lpylgy 1 — 1y, 1o, 1 — 1y, l,. Spocitat odtud pravdépodobnost vitézstvi soutézi-
ctho A v celém zapase (m,) je jen jednoduchéd kombinatorickd uloha.

Graf znazornuje, jak zavisi pravdépodobnost vitézstvi v zépase (m,) na
pravdépodobnosti vitézstvi v legu (I,) pro dva vyrovnané soutézici (I, = lp). Jsou-
li dva soutézici vyrovnani, je [y, [, > % (pokud by snad zac¢inani v legu mélo byt
nevyhodou, mohl by soutézici své Sipky z prvniho kola hodit mimo ter¢, ¢imz
by nevyhodu pfevedl na svého oponenta). Mizeme se tak soustfedit jen na ¢ast
grafu, kde je hodnota na ose z vétsi rovna %

Zacinat v zépase je vyhodou (m, > %), nikoli vSak tak velkou, jako zacinat
v legu (m, < l,). Vyhoda vsak roste s kvalitou soutézicich — v extrému, a¢ jsou
soutézici vyrovnani a legy, ve kterych zacinaji, vzdy vyhraji, nemtize B vyhrat,
jelikoz zac¢ind jen ve tfech ze sedmi legi.

4.2 Vstupy a vystupy

Abychom mohli modely vyhodnocovat unifikované, pozadujeme od vsech stej-
nou strukturu vstupt a vystupta. V kapitole 3| jsme jiz dataset detailné popsali,
nyni vSak nastinime jaka data a v jakém formatu modeltim poskytujeme na tirovni
jesté blizsi implementaci.

Legy

Zacinajici Vitéz

Soutézici Soutézici Zacinajici Vitéz Ag. statistiky

Zil U;1
Si,1 54,2 Zj Vi fi
l !
Zi,ni ,M4

Tabulka 4.1: Struktura dat k zapasu.

Strukturu zdpasu z datasetu (z libovolné sady) popisuje tabulka . Na drovni
zapasu obsahuje data o soutézicich (identifikdtory s;1,s;2 € S), za¢inajictho sou-
tézictho (2z; € {si1, Si2}), vitéze zépasu (v; € {s;1,s;2}) a strukturu f; obsahujici
agregované statistiky z predchozich zapast (viz kapitolu . Pak také pro kazdy
z n; legu, které se v zapase odehraly, zahrnuje data o zacinajicim (zfj) a vitézi
(véj). Vsimnéme si, ze musi platit zél =2z a vfm = v;, tedy Ze zacinajici v zapase
je ten, kdo zac¢ina v prvnim legu, a vitéz posledniho legu je zaroven vitézem za-
pasu. Kromé zminénych informaci jesté zapasy obsahuji kurzy sazkové kancelare,
ty vSak vyuziva pouze model bookmakera, a proto je zde vice nepopisujeme.

Pro vyhodnocovanou sadu jsou pak vystupem modeli pravdépodobnosti vi-
tézstvi prvniho soutéziciho v zépasech (znacime p;) a pravdépodobnosti vitézstvi
prvniho soutézictho v kazdém z legi (znac¢ime pévl, o pﬁm)

Modely, které operuji nad legy, vytvareji predikce pro zapas pomoci postupu
popsaného vyse v kapitole Naopak modely pracujici se zapasem jako celkem
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nemohou predikce pé’j pro legy vytvaiet vitbec. Cést vyhodnoceni, kterd je na
nich zavisla, pro takové modely tak neprobiha.

4.3 'Trénovani a ladéni hyperparametri

Drive nez za¢neme rozborem jednotlivych modeld, zminme obecné principy
trénovani. Hlavnim cilem je dosdhnout co nejlepsich vysledkti na testovaci sadé
(viz kapitolu , ty maji predstavovat odhad vykonnosti modelu v praxi na da-
tech, ktera neznd, napt. zapasy v budoucnosti. Testovaci sadu proto pri trénovani
a ladéni hyperparametri viibec nepouzivame.

Jelikoz operujeme s jevy, u kterych je dilezita casova naslednost, budeme
pracovat s posloupnosti zapast sefazenych v case od nejstarsich po ty nedavné.
Trénovaci a validaéni sada byly imyslné zvoleny tak, aby na sebe navazovaly (viz
kapitolu , muzeme proto posloupnost vSech zapast z obou sad rozdélit tak,
ze vsechny zapasy i < v pochazeji z sady trénovaci a zbytek ¢ > v z validac¢ni.

Pokud model vyzaduje nastaveni hyperparametri, vyuzivame k nalezeni nej-
lepsich hodnot knihovnu Optuna (Akiba a kol., |2019). Jako kritérium k optima-
lizaci vzdy pouzivame log-loss predikci zapasi na validac¢ni sadé, tedy

1

N Z(L}iZSi,l log(pi) + ﬂvi#si,l log(l - pi))’

1>v

kde 1 je indikatorova funkce a N, je pocet zapast ve validacni mnoziné.

4.4 Bookmaker

Cilem sazkovych kancelari je vypisovat takové kurzy, které jsou v dlouhodo-
bém horizontu pro sézejictho prodélecné. Necht A je néjaky jev, napt. vitézstvi
soutéziciho v zapase, sazkova kancelar jevu pritazuje kurz K, a jevu doplikovému
(vitézstvi druhého soutéziciho, oznacujeme B) kurz K.

Vsadime-li s, jednotek na jev A, s pravdépodobnosti P[A] ziskdme s,(K, — 1)
a s pravdépodobnosti 1 — P[A] ztracime s,. Stfedni hodnota sazky je tedy

P[A] - sq- (Ky— 1) — (1 — P[A]) - sa = s4(P[A] - K, — 1).
Ta je zapornd pravé tehdy, kdyz P[A] - K, < 1, tedy kdyz K, < ﬁ. Pokud je
napt. pravdépodobnost (resp. jeji odhad) %, sazkova kancelar nezvoli K, = 2, coz
by byl kurz pravdépodobnosti pfesné odpovidajici, ale K, < 2. Cim je kurz mensi,
tim je zisk sdzkové kancelare vétsi. V opa¢ném sméru lze na kurzy (resp. jejich
prevracené hodnoty) tedy nahlizet jako na horni odhady pravdépodobnosti.

Abychom mohli kvantifikovat, o kolik jsou kurzy nizsi, budeme na ziskovost
nahlizet v kontextu obou prilezitosti. Predpokladejme, Ze provedeme sazky na jev
Aina jev B tak, Ze nezavisle na realizované varianté je zisk/ztrata stejnd. Toho
docilime napiiklad tak, Ze vsadime K%z jednotek na jev A a I%, jednotek na jev B.
Celkova investice je I = K%z + I%, a vyplata je v obou pripadech rovna 1. Nezélezi
tedy na tom, ktery z jevl se zrealizuje, sazkova kancelar vzdy ziskéava rozdil mezi
nasim vkladem a vyplatou, coz je M = K%z + Kib — 1. Tuto hodnotu oznacujeme
marze (Buchdahl| 2017)).
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Nasim cilem je z kurzi marzi odstranit a ziskat tak p,, tedy odhad P[A] saz-
kové kancelare. Nabizi se pfimocara varianta (nazyvejme ji naivni) kazdy z kurzt
vynasobit touz konstantou tak, aby soucet prevracenych hodnot byl roven jedné
a ty tak tvorily pravdépodobnostni rozdéleni. Snadno mutzeme nahlédnout, ze
takovou konstantou je pravée M + 1, jelikoz

1 N 1 1 <1+1)_ 1
K,M+1) K,M+1) M+1'K, K, M+1

(M+1)=1.

V praxi se vSak ukazuje, ze rovnomérné rozlozeni marze neodpovida. Buchdahl
(2016) zminuje, ze sdzkové kanceldfe vétsi ¢ast marze prirazuji velkym kurzim
a nazyva tento jev favorite-longshot bias. Zaroven navrhuje metody odmarzovani,
které tuto disproporci kompenzuji (Buchdahl, |2017)).

V této préci volime metodu pomérnou (Buchdahl ji v textu oznacuje Margin
Weights Proportional to the Odds), kdy kurz bez marze vypocitime pomoci vzorce

2K,
K =_-""2
“ 2-MK,

a odhad pravdépodobnosti sazkové kancelare je tedy

 2-MK, 1 M m
Po= "k~ T K, 2 :

Metoda je korektni, protoze

R 1 M 1 M 1 1
pa+pb_(Ka 2>+(Kb 2>_Ka+Kb M =1
Dle vzorce lze na metodu téz nahlizet v jistém smyslu jako na rovnomérnou.
M je totiz nadbytek pravdépodobnosti nad 1 a ten se rovnomeérné rozdéli mezi
pravdépodobnosti implikované neodmarzovanymi kurzy.
Pro kazdy zapas s dostupnymi kurzy K, a K jsme tedy schopni vyse popsanou
metodou ziskat odhad pravdépodobnosti vitézstvi hrace A (p,).

4.5 Elo

Rating Elo je systém prirazovani ¢iselného ohodnoceni vykonnosti hract. Pi-
vodné vznikl pro sachy (Elo| [1978)), princip je vSak obecny a lze vyuzit i pro jind
klani dvou soutézicich. Soutézicim je prifazeny rating r; € RT. Vysledek zdpasu
mezi a a b z pohledu soutéziciho a popisujeme cislem S, p, které nabyva hodnot

pokud A vyhral,

pokud nastala remiza,

1,
Sa,b - %7
0, pokud A prohral.
Ocekévany vysledek zédpasu (pravdépodobnost vitézstvi) znacime E,, a vy-
pocitat lze dle vzorce

(4.2)




Na zakladé ocekavaného a realizovaného vysledku zapasu probihd tprava ratingt
obou soutézicich. Vitézi se rating zvysuje, porazenému snizuje. Matematicky vy-
jadreno

¥, = a4 K(Sup — Eap), (4.3)
=15+ K(Spa — Eba), (4.4)

kde K popisuje maximalni moznou zménu ratingu. Pro malé hodnoty K se rating
vyviji pomalu, pro ty velké naopak muze dochazet k prehnanym reakcim.

Nez vyuzijeme Elo pro sSipky, navrhneme upravenou variantu, ktera zahrnuje
do vypocti vyhodu za¢inani (v legu nebo zapase). Vyhoda bude reprezentovina
konstantou D a vzorec 4.2 zobecnime na

1

"‘b*(”‘a‘f’D) ’

1+ 10~ 00

B,y = (4.5)

pokud zac¢ind soutézici A, jinak pri¢itdme D k 7. Sullivan| (2015) aplikoval Elo
pro fotbal a navrhuje stejny vzorec, jen D interpretuje jako vyhodu domaciho
prostredi.

Oba zpiisoby, jak budeme Elo vyuzivat, maji spole¢ny postup trénovani a vy-
hodnocovani. Princip popiSeme na jednom z nich, kdy operujeme nad celymi za-
pasy. Ten druhy povazuje kazdy vysledek legu za samostatnou jednotku a kazdy
zapas tak skyta vicero prilezitosti k iprave ratingii. Pseudokod a[4.2 plati pro
oba z nich.

Data: Trénovaci sada
Nalezni D
Inicializuj ratingy na hodnotu 1 000
Pro kazdy zapas:
Aktualizuj ratingy

Algoritmus 4.1: Trénovani Elo modelu.

Data: Zapasy k predikovani
Pro kazdy zapas :
Pokud model predikuje legy:
Pro kazdy leg j:
Odhadni p} ;
Odhadni p; (dle typu modelu pfimo nebo kombinaci p; ;)
Aktualizuj ratingy

Algoritmus 4.2: Predikovani pomoci Elo modelu.

4.5.1 Zapas

Na trénovaci sadé datasetu nejprve nalezneme hodnotu D. Odhadneme ji tak,
ze spocitame pomér zapasi, které vyhral zac¢inajici hrac, vaci celkovému poctu.
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Protoze zde vyuzivame jen trénovaci sadu, vysledek 53.1 % se lisi od hodnoty
zminované v kapitole [3.3] Nakonec vyfesime E,; = 0.531 pro dva vyrovnané
hréce r, = 1 (na konkrétnich hodnotéch r, a r, nezilezi) s jedinou nezndmou D.
V nasem pripadé vychazi D = 21.5.

Pted evaluaci napoc¢itame rating ze zapast z trénovaci sady postupnym apli-
kovanim vzorcu a [£.4] Pak postupné pro kazdy zapas s vyuzitim aktudlnich
ratingli spoc¢itame a ulozime E,; (odpovida p; dle terminologie z a na za-
kladé vysledku zapasu znovu rating pro dalsi pouziti upravime. Legy nijak nepo-
uzivame.

Abychom vitibec mohli ratingy upravovat, musime znat konstantu K. Na tu
nahlizime jako na hyperparametr a hledame takovou hodnotu, jez minimalizuje
log-loss na validacnim datasetu, jak popisujeme v kapitole Prostor k pro-
hledévani volime K € (1,50) a pocet iteraci pro Optunu nastavujeme na 500.
Nejlepsi nalezend hodnota je K = 16.69.

4.5.2 Leg

Analogicky postupujeme i pro druhou variantu. Pro vypocet D tentokrat na-
lezneme pomér poctu legi, ve kterych zvitézil zacinajici hrac, vaci celkovému
poctu legi, ktery nabyva hodnoty 61.42 %, z ¢ehoz odvodime D = 80.77. Postup
trénovani, predikovani a ladéni hyperparametri je totozny. Zminme jen, ze pfi
predikovani legli neupravujeme rating po kazdém z nich (viz algoritmus [4.2)), coz
ma reflektovat situaci v praxi, kdy model neméa dostupna data v realném case.
Nejlepsi nalezenou hodnotou K je v tomto pripadé 2.77.

4.5.3 Nedostatky

V kapitole jsme popisovali, ze pravdépodobnost vitézstvi v zapase dvou
vyrovnanych hraci je zavisla na jejich vykonnosti. Ani jedna z variant Elo modelu,
které jsme v predchozich odstavcich popsali, vSak tuto vlastnost neméa. Nezavisle
na velikosti ratingi r, = r, je vzdy predikce p; rovna konstanté.

4.6 Logisticka regrese (rating)

Zakladni myslenka modelu je shodna s Elo modelem, prifazovat soutézicim
¢iselné ohodnoceni vykonnosti r; € R a nasledné transformovat ratingy v prav-
dépodobnost. Pokud zvolime transformacni funkci jako

o(ra —mp+ D),

kde D opét odpovida vyhodé zac¢inani, mizeme k fitovani ratingti vyuzit logistic-
kou regresi.

Nejprve zadefinujeme zobrazeni OHE : S — {0,1}%!) které kazdému soutézi-
cimu s € S pritazuje binarni vektor pomoci one-hot kodovdni. Pro kazdy zapas
pak vznikne vstupni vektor ; = OHE(s; 1) —OHE(s;2) a vystup y; = Ly,—s, . V¥-
hoda podani D do modelu bude vstupovat jako bias. Proto v pripadé, Ze v zapase
zacinal druhy hrac¢, data odpovidajicim zptsobem obratime.
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Nyni ovérime, Ze vyse popsany postup odpovida zvolené transformacni funkci.
Necht B € RIS! jsou vahy logistické regrese, b bias. Ze vzorce

PlY; =1] = o(Bx; + b)

Ize nahlédnout, Ze skalarni soucin vektori B a x; je roven [, — s, ,, vahy
logistické regrese 1ze tedy interpretovat jako ratingy r; a bias jako D.

Na rozdil od Elo ratingu, ktery lze upravovat inkrementalné po kazdém za-
pase, je tfeba s datasetem rozsifenym o novy zdpas model pretrénovat. Abychom
snizili ¢asovou naroc¢nost predikovani, nebudeme model pretrénovavat po kazdém
zapase, ale davkové. Velikost davky reprezentujeme c¢asovym intervalem T, pri
predikovani vSech zapasi v jedné davce pouzivame rating natrénovany ze vsech
zapasu z trénovaci sady a vSech predchozich dévek z vyhodnocované sady, viz
pseudokéd [4.3]

Data: Trénovaci sada, Validac¢ni sada
Pro davku d z valida¢ni sady:
Natrénuj model na datasetu ze zapasu z trénovaci sady a davek
1,...,d—1
Pokud model predikuje legy:
Pro kazdy leg j:
Predikuj péjj
Predikuj p; pro zépasy v déavce d (dle typu modelu primo nebo
kombinaci p} ;)

Algoritmus 4.3: Predikovani pomoci ratingu z logistické regrese.
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Obrézek 4.2: Porovnani Elo ratingu a ratingu z logistické regrese.
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Stejné jako u Elo modelu implementujeme jednu variantu pro legy a jednu
pro zapasy. Postup trénovani je totozny, jen je v pripadé legti dataset vétsi a jeho
prvky jsou vysledky legu.

Kromé intervalu 7' ma model jesté jako hyperparametr silu L2 regularizace.
Pouzivame knihovnu scikit-learn (Pedregosa a kol., 2011, kterd pti optimalizaci
s pouzitim L2 regularizace minimalizuje hodnotu

O ~(los(PIYV] = 1)+ (1~ y) los(PY] = 0)) + S[I8IE.  (4.6)

kde C' je inverzni sila regularizace. Cim je mensi, tim je regularizace silnéjsi.

Pro nalezeni hyperparametrii jsme nejprve nékolika béhy ruéné zuzili oblast
pro vyhledavani a nasledné pouzili Optunu s 1 000 iteraci. Nejlepsi vysledky
pro model zalozeny na zapasech dosahovalo nastaveni 7' na 96 minut a C' na
0.0486. Pro model pracujici s legy pak 7' = 115 minut a C' = 0.0106. Vyhledavani
probihalo v oblasti 7" od 1 do 24 hodin a C' v intervalu [0.01, 0.3].

Graf znazornuje vztah Elo ratingu a ratingu z logistické regrese. Kazdy
bod odpovida jednomu soutézicimu.

4.6.1 Neznami soutézici

Pokud se v predikované davce vyskytuje soutézici, ktery se v téch predchozich
ani v trénovaci sadé nevyskytoval, vyse popsand definice OHE by selhala. Funkci
proto dodefinujeme tak, ze pro vstupy jiné nez z S vraci vektor samych nul.
Takové chovani lze interpretovat jako prirazeni neznamému soutézicimu rating 0,
Z rovnice

totiz vznikne (pro s;; neznamého) jen
0 — B + 0.

Ve zbytku kapitoly dokazeme, ze rating 0 je primérnym ratingem vsSech zna-
mych soutézicich. Takova volba je tedy pro nového soutéziciho, o kterém nemame
zadné informace, prirozena.

Lemma 1. Pro vihy [ logistické regrese, které v nasi uloze minimalizuji [4.0,
plati
i1 Bi

n

= 0.

Diikaz. Budeme postupovat sporem a predpokladat, ze priumeér optimalnich vah
neni nula. Nejprve dokazme, Ze pfi posunu vSech vah o konstantu se P[Y; = 1]
nemeéni. Jak jsme jiz diive ukazali, Bx; + b je kvuli volbé konstrukce x; rovno
Bsin — Bsip + 0. Plicteme-li ke kazdému f3; stejnou konstantu m, dostdvame

(ﬁsm + m) - (551',2 + m) + b= 682‘,1 - Bsi,z + b7

z ¢ehoz rovnou plyne i stejnd hodnota P[Y; = 1] a tudiz nezménéna prvni slozka
optimalizované funkce [4.6|
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Druha slozka nabyva hodnoty

n

18 +mllz =>_(8; +m)?,

i=1

coz je v.m kvadraticka funkce s minimem pro

neboli

n
iz B
n
Pokud tedy priamérna vaha neni rovna nule, existuje takovy nenulovy posun

m, Ze se hodnota zmensi, coz je spor s optimalitou ptivodnich vah.

]

4.7 Markoviav-fyzikalni model

Model nazyvame Markoviv-fyzikalni kvili jeho dvéma klicovym komponen-
tam. Ve fyzikalni ¢asti modelujeme bod dopadu sipky v zavislosti na zamysleném
cili a prechody mezi stavy hry pak popisujeme jako Markoviv fetézec. Vyuzijeme
standardni model bodu dopadu Sipky, ktery v kombinaci s vlastni metodou od-
vozeni rozptylu soutézicich a z dat odvozenou strategii umoznuje simulaci ziskat
distribuce poctu kol obou soutézicich v utkani a néasledné odvodit pravdépodob-
nosti vitézstvi.

Nejprve charakterizujeme soucasti modelu a jejich interakce v obecné roviné.
Detailnimu rozboru kazdé z nich budeme vénovat pozdéjsi casti této kapitoly.

Budeme se pohybovat v prostoru stavu (S, S, t), kde Sy znaci stav skére na
zacatku kola, t € {1,2,3} zbyvajici pocet sipek a S skore kola po odehrani 3 — ¢
Sipek. Nemodelujeme tedy interakci se souperem. Déale navrhneme determinis-
tickou strategii, ktera dvojici (S,t) prifadi cil p nésledujici Sipky. Nahodnym
faktorem je vSsak bod dopadu Sipky, v této praci jsme se rozhodli pouzit nej-
jako ndhodnou veli¢inu s normalnim rozdélenim a kovariancéni matici o1, viz vzo-
rec . S jeho pomoci pak dokazeme spocitat pZ(b), pravdépodobnost, Ze Sipka
trefi buitku b € B za podminky, Ze soutézici s rozptylem o? mifil na bod pu,
a v kombinaci s funkei f (viz , ktera pritazuje bunkam skére, umime popsat
pravdépodobnosti prechod mezi stavy.

Stavy a prechody mezi nimi definuji Markoviv retézec. Opakované budeme
simulovat prichody a sestrojime distribuci poc¢tu kol, nez se soutézici dostane
do vitézného stavu. Pro vypocet pravdépodobnosti vysledki néjakého zapasu
staci pak jen pro oba soutézici odhadnout o, vyhodnotit distribuce poc¢tu kol
a jednoduchym porovnanim je zredukovat na pravdépodobnost vitézstvi.
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4.7.1 Pravdépodobnosti prechodi

Jak jsme jiz v tivodu zminovali, bod dopadu Sipky modelujeme jako

Z=pn+e, e~N(00). (4.7)

Pro vypocet pf,(b) musime integrovat hustotu pravdépodobnosti pies plochy bu-
nék. V této praci pouzivame stejné jako Baird (2020) metodu Monte Carlo. Pro
kazdé p (koneénou mnozinu pripustnych p popiseme pozdéji) nasimulujeme cel-
kem 1 000 000 hodu dle distribuce a pj,(b) odhadneme jako

o (b) = pocet hodi, které trefily b
Pul®) = 1 000 000

Prevést souradnice dopadu Sipky na bunku je snadnéa operace. Pti vypoctech
klademe pocatek soustavy souradnic do stiedu terce, vSechny nasimulované body
prevedeme do polarnich souradnic a k urceni vysece a prstence pak jen staci najit
odpovidajici intervaly, kam spadaji tihel a vzdalenost.

Potencialnich cilit g definujeme jen koneéné mnoho. Pro kazdou bunku mimo
DB a SB volime jeji stfed, tedy prinik osy odpovidajici vysece a kruznice vedouci
prostfedkem prstence. Navic jesté ¢tyfi body uvniti bunky SB (kazdy ve sméru
jedné svétové strany) a stied DB (viz obrazek [4.3)).

Uvazme nyni néjaky stav (Sp, S,t). Po hodu $ipky muze dojit bud k snizeni S
(nejbéznéjsi moznost), k bustu a nebo k vitézstvi. Mnozinu vSech bunék B proto
rozdélime do t¥f disjunktnich mnozin B® U B~ U B¥ = B. Mnozina B® obsahuje
vsechny bunky, které zpusobi bust, konkrétné tedy

B*={be B|f(b)>SVS—f(b)=1V f(b)=S5A(bneni double)}.

Velikost B*, mnoziny vsech bunék, jejichz trefeni vede k vitézstvi, je vzdy
nanejvys jedna. BY je neprazdnd pro vSechna S z mnoziny {2,4,6,...,40} a ob-
sahuje bunku (S5/2,D). Jedinym dalsim ptipadem je S = 50, kdy B* = {DB}.
Ve vsSech ostatnich situacich je B"Y prazdna mnozina. Bunky vedouci ke snizeni
skére jsou vsechny zbylé.

Pokud zadefinujeme specidlni koncovy stav W, ktery znaci vitézstvi (dosahnuti
doublem skére nula), pravdépodobnosti prechodii mezi stavy popisuji vzorce

p5.((S0,5,3), (S0, S —5,2)) = > pi(b), se{f(b)|be B}, (4.8)
Fme

p5.((S0,5,2), (S0, S —s,1)) = > pi(b), se{f(b)|be B}, (4.9)
Fbme

P (S0, S, 1),(S—s,5—s5,3)) = Z pZ(b), se{f(b)|be B}, (4.10)
Fbme

pZ((S(b S? t)? (507 5073)) = Z pZ(b>7 (411)

beBY

PL((S0,8,1), W) = > pl(b), (4.12)

beBY

P (W, W) = 1. (4.13)
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Prvni dva vzorce odpovidaji poklesu skére po hodu prvni a druhé sipky, slozka Sy
se neméni, jelikoz kolo stéle probiha. Pokud pii hodu treti Sipkou (vzorec
nedojde k bustu ani k vitézstvi, zac¢ind dalsi kolo, soutézici mé znovu k dispozici
tii Sipky a prvni slozka stavu (zéchytny bod pfi bustu) je stejna jako aktudlni
skore. Vzorec pocita pravdépodobnost bustu souc¢tem pres vSechny buliky
z By, vzorec odpovida pravdépodobnosti vitézstvi a reflektuje koncovy
stav.

Pro tucely odhadnuti distribuce poctu kol, nez se soutézici dostane do stavu
W, volime v této praci simulaci. Zacneme ve stavu (501,501, 3), dle pravdépodob-
nosti prechodi nahodné vygenerujeme dalsi stav a postup opakujeme do té doby,
nez se dostaneme do stavu W. Prti priichodu si udrzujeme pocitadlo zapocatych
kol, které zvysujeme vzdy, kdyz vstupujeme do stavu (*, *, 3). Pocet opakovani si-
mulace byl zvolen 100 000. Pravdépodobnost, Ze soutéZici s rozptylem o2 dosdhne

skore 0 po k zapocatych kolech, pak odhadneme jako

(k) = pocet iteraci simulace, které skoncily po k zapocatych kolech.
100 000

Distribuci k& pro dvé rtizné hodnoty o zndzortiuje obrazek [4.4]

0.4
0=12.0 mm

0=8.9mm
0.35+

0.3

0.25+1

0.2

0.15+4

Pravdépodobnost

0.1+

0.05+4

Pocet zapocatych kol
Obrazek 4.4: Distribuce poc¢tu zapocatych kol.

4.7.2 Odhad rozptylu

Vykonnost hrace je v modelu reprezentovdna jen pomoci rozptylu o2, ten viak
v datech ze zédpast pfimo nepozorujeme. Pozorujeme ale priimérné skore na sipku,
ze kterého transformaci na rozptyl navrhneme.

Zacneme proto v opacném smeéru. Budeme predpokladat, ze soutézici s roz-
ptylem ¢? miff na prostfedek butiky (20, T), a spocitdme stfedni hodnotu skoére
sipky dle vzorce

E[ss] = Z f(b) 'p‘(jzo,T)(b)-

beB
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Na E[s,| 1ze nahlizet jako na funkci o, graf zobrazuje jeji hodnoty pro
ruzné volby o € {oy1,09,...,0,}. Stejny vztah pro nékolik hodnot o zkoumal

také Sters] (1097).
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Obrézek 4.5: Vztah standardni odchylky o a primérné hodnoty skoére Sipky mirené
na (20,T).

Vzhledem k vypocetni narocnosti budeme E[s,] naddle povazovat jen za po
¢astech linearni funkci prochéazejici body

{(01? E[Sm])v (027 E[SU2])7 ce (an7E[30n])}a

kde 01 < 09 < -+ < 0,. Tyto body vyuzijeme i k vypoctu inverze. Chceme-li
ziskat o odpovidajici dané hodnoté E[s,|, nalezneme takové i, ze

Elso,] < Elso] < E[so,,,]
a o spocitame jako
g = (1 — Oé)O'i + 041, (414)
kde
_ E[o] — E[o]
Elois1] — Eoi]
Vzorce popisuji linedrni interpolaci.

Pro odhad ¢ daného soutéziciho tedy staci ziskat odhad stredni hodnoty
skére sipky, pokud by mifil na (prostiedek) (20,T). Povazovat statistiku pri-
mér (A__AVG) za odhad E[s,] by byla chyba, ve findlni fazi legu se soutézici totiz
snazi o zavieni a nikoli o maximalizovani skore mifenim na (20, T'). Volime proto
statistiku pramér z prvnich deviti Sipek (A__AVGy), ktera reflektuje jen poc¢ateéni
cast legu.
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4.7.3 Strategie

Dosud jsme predpokladali znalost cilového bodu p dalsi sipky pro kazdy stav
legu. Hledédnim takového zobrazeni (tzv. strategie) se jiz zabyvala fada autoru
a jejich pristupy jsme popsali v kapitole 2.1} Existuje nékolik drovni toho, jak
presnou informaci o stavu hry obdrzi strategie na vstupu. V této préaci jsme se
jako strategii rozhodli zvolit zobrazeni (S,t) — p, které je pro vSechny soutézici
stejné. Strategie tedy bere v potaz jen aktualni skére a zbyvajici pocet Sipek,
nikoli skére oponenta ani skore ze zacatku kola.

Na rozdil od zminovanych pristupt k hledani strategie, jejichz cilem je najit tu
optimalni, jsme se v této praci rozhodli postupovat jinak, deskriptivné. Detailni
dataset (viz kapitolu obsahuje pro kazdy ze zapast posloupnost sipku po
Sipce a umoznuje nam tedy vyhodnotit, kam soutézici redlné za jakych situaci
mifi. Budeme tedy postupovat tak, ze z dat pro kazdou dvojici (S, ) nalezneme
cil p, pokusime se volby interpretovat a vyslednou strategii pak popiseme jako
kombinaci podminek a vycti.

Budeme pracovat s datasetem s celkovym poctem 436 544 zaznamu. Kazdy
z nich odpovida jednomu hodu sipkou. Sklada se ze skore S, zbyvajictho poctu
sipek ¢ (oboje pfed hodem) a trefené bunky b € B. Dataset rozdélime dle (.5, 1)
a pro kazdy stav tak ziskdme pozorovani by, bs, ..., b,. Tabulka je prikladem
pozorovani pro (S,t) = (32, 1), je zfejmé, ze soutézici v této situaci miti na (16, D)
a pokouseji se tak o zavireni. VSechny ostatni trefené bunky jsou bezprostrednimi
sousedy (16, D), viz obrazek tere[l.1} VSimnéme si, Ze (16, D) vSak nenf nejcastéji
trefenou bunkou.

Bunka Pocet Podil
0] 853 40.46 %
(16, D) 756  35.86 %
(16, SO) 454 21.54 %
(7, D) 22 1.04%
(8, D) 9 043 %
(8, SO) 8 0.38%
(7, SO) 6 028 %

Tabulka 4.2: Empiricka distribuce trefenych bunék pri skore 32 s jednou zbyvajici
sipkou.

Abychom dokézali najit zamysleny cil obecné, zadefinujeme vérohodnostni
funkci

Ll([,l,|b1,b2,...,bn) = sz(bl) (415)
i=1

Funkci vyhodnotime pro vsechna piipustnd p (viz kapitolu a tu hodnotu,
kterd £; maximalizuje, ozna¢ime za zamysleny cil.

Takovy postup predpoklada, ze vsichni soutézici vskutku dodrzuji stejnou
strategii, ktera je zaroven nezavisla na ostatnich veli¢inach mimo S a t. To v praxi
jisté neplati, Baird (2020) naptiklad popisuje situace, kdy se v zavislosti na Sy
muze soutézici rozhodnout pro imyslny bust. Dalsim divodem muze byt Sikmo
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zapichnuta predchozi sipka, ktera fyzicky zabird prostor v optimalnim cili a sou-
tézici se tak radéji rozhodne hazet jinam.
P1i hledani cile proto v této praci volime jinou vérohodnostni funkci

n

/;2([.1,17 H2, 7Tl|b1, bg, R 7bn) = H(ﬂ—le(bl) + (]. — 7T)p22(bz)) (416)

=1

Model odpovida tomu, Ze si soutézici s pravdépodobnosti 7 voli cil p; a s prav-
dépodobnosti 1 — 7 cil ps. Pocet cilt bychom samoziejmé mohli zvysovat, volbu
dvou vsak povazujeme jiz za dostatecné flexibilni. Opét hledame takové pq, po, 71,
které £, maximalizuji. BUNO predpoklddame, ze m > .

Pro vypocet Ly chybi dodefinovat distribuci pj,. Ta je parametrizovana roz-
ptylem o2. JelikoZ mé strategie byt spoleéna pro vSechny soutéZici, nastavime
hodnotu o tak, aby odpovidala primérnému soutézicimu z datasetu. K vypoctu
vyuzijeme postup popsany v predchozi kapitole a jako stredni hodnotu skore sipky
volime prior statistiky primér z prvnich deviti Sipek, jehoz vypocet popisujeme
v kapitole Vysledné hodnoty jsou E[s,] = 31.52 a 0 = 9.86 mm.

V literature (Baird, 2020; |Kohler| |1982) se strategie typicky déli na dvé faze.
Na zacatku hry, kdy je skore vysoké, soutézici voli cil tak, aby maximalizoval skére
kazdé sipky a co nejrychleji se tak priblizoval nule. V druhé fazi musi soutézici
brat ohled na zavirani a na riziko bustu, volba cile je proto komplikovanéjsi.
Baird| (2020)) potvrzuje, ze takové déleni strategie je mozné, a v zavislosti na o
soutéziciho popisuje bod, kdy dochéazi ke zméné mezi fazemi strategie funkei

208.2 - ¢~ 0047l 4 59 94,

Pro volbu o = 9.86 odpovidajici primérnému soutézicimu je vysledek 197.9.
Budeme proto v této praci pro vSechna skére S > 200 volit prvni fazi strategie,
diky ¢emuz si muzeme dovolit pozorovani pro vsechny stavy (S,t) s S > 200
slouc¢it a maximalizaci Lo hledat jedny spolecné hodnoty pq, pro, 7. Vysledkem
optimalizace je m3 = 86 %, u1 = (20, T) a uz = (19, T), coz odpovida oc¢ekavani.
Ve skére maximalizujici fazi strategie miti soutézici v naprosté vétsiné pripadi
na bunku s nejvyssim skore (20, T).

Na zakladé pq, pe, m pro ostatni stavy (S € {2,3,...,199} a t € {1,2,3})
jsme navrhli strategii, kterou popiseme v nasledujicich odstavcich. P¥i navrhu bylo
hlavnim cilem strategii formulovat pomoci interpretovatelnych pravidel, nemusi
tak nutné ve vsech pripadech platit, ze zvoleny cil je shodny s tim, ktery z dat
vychazi. Porovnani strategie a dat je k dispozici na konci kapitoly.

Vysledna strategie aplikuje pravidla v nasledujicim poradi:

e Se{2,4,...,40} a libovolna hodnota ¢
Mitit na bunku (5/2,D) s motivaci zavrit.
. S=50ate {23}
Miftit na (10, SO).

Ackoli jde tento stav zavrit trefenim DB, soutézici radéji voli konzervativ-
nejsi strategii a pripravi si snadnym hodem na single se skore 10 prijemnéjsi
skoére na zavteni.
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S=50at=1

Mirit na DB s motivaci zavrit posledni Sipkou v kole.

Vyplati se zariskovat, o zavieni se pokusit a nedat soupefi Sanci v nadchéa-
zejicim kole.

S <52 a libovolna hodnota t

Mifit na takovou bunku (v,SO), pro kterou je S — v co nejvyssi mocnina
dvojky.

Takové skore je pak jisté mensi rovno 32, 1ze jednou Sipkou zaviit a zdroven
opakovana délitelnost dvéma pripousti dalsi pokusy o zavieni v pripadé, ze
soutézici double mine a zasdhne single s poloviénim hodnotou.

S <60 a libovolna hodnota ¢

Mirit na bunku (S — 40, SO).

Diivod je stejny jako pro piipad vyse. Skére 40 je délitelné 23 a umoziiuje
tak tTi pokusy o zavfeni.

S e {61,62,...,70} at =2

Mirit na bunku (S — 50, T).

Pokud soutézici triple mine a trefi jen single S — 50, bude mit stale posledni
sipkou v kole Sanci zaviit ze skére 50. Pokud triple trefi, bude mit sanci
zaviit ze skére S — 3 - (S —50) = 2. (75 — 5) standardnim doublem na
obvodu terce.

S e {61,62,...,80} at e {1,3} nebo S e {71,72,...,80} at =2

Mitit na takovou bunku (v, T), aby S — v < 60 (minuti triple a trefeni
single) vedlo na skére, které lze zaviit kombinaci Sipky na single (< 20)
a na double z obvodu terce (< 40).

Je-li moznosti vice, mitit na tu z nich, jejiz trefeni vede na skore délitelné
co nejvyssi mocninou dvou. Vyjimkou je navic skére S = 68, kdy soutézici
voli (20, T) vedouci na 8 misto (16, T) vedouci na 32. Domnivame se, Ze
preference vyplyva z toho, Ze trefovani (20, T) soutézici extenzivné trénuji.
S € {81,82,...,98} a libovolnd hodnota ¢

Mirit na takovou burnku (v, T), pro kterou plati S — 3v < 40.

Je-li moznosti vice, mitit na tu z nich, jejiz trefeni vede na skoére délitelné
co nejvyssi mocninou dvou.

S =99 a libovolna hodnota ¢

Pro toto skore neexistuje zadna kombinace dvou Sipek, ktera vede k zavteni.
Soutézici voli mifit na (19, T).

S =100 a libovolna hodnota ¢

Mirit na (20,T).

Uspéch umoznuje rovnou dalsi sipkou zavirat ze skore 40.
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o S € {101,104,107,110}, t = 2
Mirit na ((S — 50)/3,T).
Jedind moznost k zavieni na dvé Sipky je prvni sipkou snizit skére na 50
a druhou trefit DB. Zaroven si v§imnéme, ze skore 102, 103, 105, 106, 108
a 109 na dvé sipky zavtit nelze. Jednou Sipkou zadné z nich nelze snizit na

40 nebo méné a zbytkové tiidy po déleni tfemi vSech zminénych skére se
lisi od zbytkové tridy 50, takze neexistuje ani triple, ktery by na 50 vedl.

e S €{119,122,123,125,126,128,129}, t = 3

Mirit na bunku (v, T) s co nejvyssim v, aby S — v bylo mozné zaviit dvéma
sipkami. Pokud by soutézici mitili na (20, T), minuti by vedlo na skére
zminénd v predchozim odstavci. Pro 119, 123, 126 a 129 je tedy v = 19
a pro 122, 125 a 128 je v = 18.

e Se{135),t=3

Mirit na stred. Pokud sipka trefi SB, stédle je mozné 110 zavrit dvéma Sip-
kami.

e Se{ll9},t=1
Mifit na (19, T) radéji nez na (20, T).

V pripadé minuti je skore 100 na rozdil od skére 99 mozné v pristim kole
zaviit dvéma Sipkami pomoci (20, T) a (20, D). Netspésny pokus o double
trefeny do (20, SO) stale umozni posledni sipkou zaviit trefou do (10, D).

e 5€{170,171,...,190}, t = 1

Mifit na takovou buriku (v, T), aby S —v bylo mozné zaviit pomoci tii Sipek
v nasledujicim kole.

Tremi Sipkami lze zaviit vSechna skére od 2 do 158 (véetné) a skdre 160,
161, 164, 167 a 170. Hodnota v je ve vétsiné pripadil rovna 20. Vyjimkami
jsou ty situace, kdy by minuti vedlo na jiné nez zminéné skore. Konkrétné
tedy soutézici voli (18,T) pro 182 a 188, (19,T) pro 179, 183, 186 a 189
a (20, T) pro zbytek.

e Se{195},t=1

Mirit na DB. V pripadeé trefeni SB 1ze stale 170 v pristim kole tfemi sipkami
zavrit.

e Jinak
Mirit na (20, T).

Slovy mitit na bunku myslime volit p jako jeji stted. Konkrétni cil pro kazdy
stav zobrazuje tabulka v pfiloze [A 1] Alternativné lze strategii zndzornit také tak,
ze pro stavy misto cile p zobrazime skére, kterého by soutézici dosahl, pokud by
cil trefil. Prikladem je obrazek pro skére S < 60 a jednu zbyvajici Sipku.
Ze vsech sudych skére do 40 véetné a skére 50 soutézici miti na nulu. Zbytek je
rozdéleny do intervall uréenych nejblizsi nizsi mocninou dvou nebo 40.

Pti navrhovani strategie jsme vychazeli z hodnot pq, po, 71 nalezenych pro
jednotlivé stavy metodou maximalni vérohodnosti, snazili jsme se vsak zaroven
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Obrézek 4.6: Cilové skére dle strategie pro t = 1.

pravidla volit co nejobecnéji. V nékterych situacich se tak strategie od dat odchy-
luje. Strategii povazujeme za presnou, pokud urcuje mitit na uy, a pripustnou,
pokud urcuje mifit na ps a zéroven 1 —my > 30 %. Celkem pracujeme s 594 stavy
(skore od 2 do 199 a t¥i varianty zbyvajiciho poctu sipek, tedy 198 - 3). Strategie
je presnd v 527 pripadech, pripustna v 34 pripadech, pro 15 stavi je vzorek prilis
maly (méné pozorovani nez 50) a pro 18 stavii neni strategie presnd ani pripustna,
viz tabulku [4.3

4.7.4 Predikce

V této kapitole shrneme kompletni postup, jak model vyuzivame pro predpo-
vidani pravdépodobnosti vitézstvi v legu. Jako prvni krok predpoéitame E[s,]
a distribuci poc¢tu kol p?(k) pro 60 hodnot o v intervalu 6 mm az 16 mm
(01 < 09 < -++ < 0,). Ze zapasu predchazejicich tomu, ktery chceme predi-
kovat, pak postupem popsanym v kapitole 3.5 spoc¢itame agregovanou statistiku
prumeér z prvnich deviti sipek (A__AVGy) pro oba soutézici a ziskdme tak odhady
E[sy,]: E[sog] (A znad¢i prvntho a B druhého soutéziciho). Volime polo¢as rozpadu
A = 180 dni a silu prioru w, = 10 zépasu. Postupem z kapitoly pak odhady
stfedni hodnoty skére Sipky pfevedeme na rozptyly o3 a o3. Podobnou linedrni
interpolaci pak aproximujeme i distribuce p? (k) a p®(k). Pokud naptiklad

Op = (1 — Oé)Ui + Q0;41,
pak

P’ (k) = (1 — a)p”i(k) + ap”™i(k), 3 <k <50.
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St (il dle strategie 75 Uo ™
61 3 (15, T) DB (15, T) 80 %
65 1 (11, T) DB (19, T) 84 %
65 3 (11, T) DB (11, T) 90 %
66 1 (14, T) (10, T) DB 63 %
66 3 (14, T) (10, T) (14, T) 7%
75 2 (17, 'T) SB (17, T) 70 %
82 1 (14, T) DB (20, T) 83%
82 3 (14, T) SB  (14,S0) 97 %
88 3 (16, T) (20, T) (16, T) 92 %
9 3 (18, T) (20, T) DB 80 %
108 3 (20, T) (19, T) (20, T) 72%
125 3 (18, T) SB (20, T) 91%
132 3 (20, T) DB (20, T) 80%
137 3 (20, T) (19, T) (20, T) 79 %
139 1 (20, T) (19,T) (20, T) 79%
149 1 (20, T) (19,T) (20, T) 72%
159 1 (20, T) (19, T) (20, T) 71 %

Tabulka 4.3: Stavy, kdy strategie neodpovida datim.

Samoziejmé bychom mohli pfimo pro odhady o5 a op distribuce nasimulovat,
vyrazné by se vsak zvysila vypocetni naroc¢nost.
Pravdépodobnost, ze A porazi B v legu, ve kterém A zacina, lze pak dopocitat

snadno jako
= p™(K)p™().
k<l
3<k<50
3<1<50

Kdykoli A dosdhne skére nula v difvéjsim nebo stejném kole jako B (vyhoda
zaCinani), tak vitézi. Pro pravdépodobnost, Ze B porazi A v legu, ve kterém B
zaCind, je vypocet analogicky

b= Y, p™(k)p™().

1<k
3<k<50
3<1<50
Ac¢ kol muize byt teoreticky i vice nez 50, pro prumérného hrace z datasetu vychazi
S p7 (k) = 99.9998 %, hodnotu 50 proto povazujeme za dostatecné vysokou
mez. Minimdlni pocet kol je 3, za dvé kola lze totiz dosdhnout jen skére vétsich
¢i rovnych 501 —2-3-3-20 = 141.
Pravdépodobnost vitézstvi v zépase pak z [, a [, dopocitame dle postupu
v kapitole 4.1

4.7.5 Nedostatky

Tento model na rozdil od obou predchozich ratingovych modelt netrpi ne-
schopnosti reflektovat absolutni droven vykonnosti. Pro dva vyrovnané soutézici
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se predikce [, a [, 1lisi dle o tak, Ze s rozptylem jdoucim k nule roste pravdépo-
dobnost vitézstvi v legu k jedné. V extrému totiz oba soutézici vzdy dosdhnou
skére nula po trech kolech a tak ten, ktery zacind prvni, vzdy zvitézi.

Za mnedostatky by se daly povazovat témér vSechny predpoklady. V kapi-
tole predpokladame jednoduchy model Sipky nezavisly na tom, kam sou-
tézici miri. Argumentem proti je skutecnost, ze soutézici se pri tréninku soustredi
na nékterd mista vice (naptiklad (20, T)), a lze se tak domnivat, Ze se presnost
dle cile lisi. Za cenu vétsiho mnozstvi parametri by tento problém slo vyresit
slozit¢jsim modelem (Haugh a Wang| [2020)).

P1i navrhu strategie predpokladame, ze se vSichni soutézici chovaji stejné. Ta-
kovy predpoklad pravdépodobné v praxi také neplati. Mohou existovat situace
s nékolika témeér ekvivalentnimi moznostmi volby cile a soutézici se tak mohou
rozhodovat i podle toho, kterou z variant maji 1épe natrénovanou. Neékteri sou-
tézici napriklad voli cil (10, SO) pti skdre 50, zatimco jini preferuji cil (18, SO).
Obé moznosti vedou na skére, kterd lze jednou sipkou zavtit, a zaroven jsou obé
délitelna vysokou mocninou dvou. Pokud bychom méli pro kazdého soutéziciho
specidlni model hodu Sipky (viz predchozi odstavec), mohli bychom i strategii
soutézicim prizptisobovat.

V kapitole [4.7.1] jsme zvolili kone¢nou mnozinu potencidlnich cili. Cile jsou
voleny jako stfedy bunék. Pti zavirdni skére, jejichz polovina je licha (napt. 22),
budou vsak soutézici typicky mirit na vnéjsi stranu doublu, protoze je vyhodné;jsi
minout a moci zavrit dalsim pokusem nez trefit single a dostat se na liché skére.
Haugh a Wang (2020) voli ¢lenéni vyrazné jemnéjsi.

Konecné strategie viibec neuvazuje skoére z pocatku kola a skore oponenta,
kterd mohou mit na optimalni volbu vliv. V praxi bézné existuji situace, kdy
soutézici voli cil jinak v zavislosti na tom, zda oponent v nadchézejicim kole
muze zavrit.

4.8 Modely zalozené na statistikach

Nejpocetnéjsi skupinou modeli jsou modely zalozené na statistikach. Jedna
se o ruzné typy klasifikatortt odhadujicich pravdépodobnost vitézstvi na zakladé
agregovanych statistik na vstupu. U takovych modelt pak typicky nedokazeme
predikce snadno oduvodnit, protoze vznikaji slozitou kombinaci vstupnich pri-
znakt, na rozdil od modelu z predchozich kapitol vSak mohou postihnout kom-
plexnéjsi interakce soutézicich a jejich schopnosti. Ratingové modely napriklad
vynucuji linearni usporadani a relace byt lepsi nez“ je tak nutné tranzitivni.

Vsechny modely pracuji nad stejnym datasetem, lisi se tedy jen typ klasifika-
toru. Dataset vychézi ze struktury popsané v kapitole 4.2, agregované statistky f;
se lisi dle zvoleného feature-setu. Jeho konkrétni volba neni pro popis principu
dilezitda a budeme se ji zabyvat v kapitole |4.8.2]

Predpokladejme volbu feature-setu obsahujici jak pokrocilé tak kratkodobé
a dnesn{ agregované statistiky (viz kapitolu [3.5.2)). Pred kédy kratkodobych sta-
tistik pridavame prefix S, abychom je odlisili od téch dlouhodobych, zbytek zna-
¢eni odpovidd tomu v kapitole [3.5.2] Vstupni pfiznaky modelu vétsinou presné
odpovidaji definicim agregovanych statistik, v pripadé statistiky z dnesni skupiny
vsak jesté provadime jednoduchou transformaci podilem s dlouhodobym primé-
rem.
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Dlouhodobé
o prumeér (A_AVG),
« Uspésnost zavirani (A CP),
o prumér na podani (A AVGy),
o prumér na piijmu (A_AVG,),
o prumér v rozhodujicim legu (A__AVGy),

o prumér z prvnich deviti Sipek (A AVGy),

Kratkodobé
o prumér (S_A_ AVG),
« Uspésnost zavirani (S_ A CP),
 prumér na podani (S_A_AVGy),
e prumér na piijmu (S_A_ AVG,),
o prumér v rozhodujicim legu (S_A_AVGy),

o prumér z prvnich deviti Sipek (S_A_AVGy),

Dnesni

AVG )

e pomér dnesniho a dlouhodobého primeéru (m

Vyse popsané priznaky vstupuji do modelu jednou pro kazdého soutéziciho
v zépase (s;1 a s;2 v tomto poradi, dle notace z kapitoly . Pokud se jedna
o model zalozeny na zapasech, je vstupnim priznakem jesté binarni hodnota, zda
soutézici s; 1 v zapase zac¢inal (z; = s;1). Alternativou pro modely pracujici s legy
feature-set je tedy celkem 2 - 15+ 1 = 31.

Na vystupu o¢ekdvame hodnotu v intervalu (0, 1) reprezentujici odhad prav-
dépodobnosti, ze soutézici s;; zapas (resp. leg) vyhraje.

Jako klasifikatory jsme vyzkouseli rozhodovaci stromy, neuronové sité, logis-
tickou regresi, k-nejblizsich sousedu (k-NN) a support vector machines (SVM).

4.8.1 Rozhodovaci stromy

Knihoven implementujicich rozhodovaci stromy existuje vice, v této praci jsme
se rozhodli zvolit LightGBM (Ke a kol., 2017), konkrétné model LGBMClassifier
s prostorem hyperparametrii

e max_depth

Maximalni hloubka stromu, od 1 do 10.
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e min_data_in_leaf

Minimalni pocet vzorkl v listu, od 100 do 10 000 po 100.

o feature fraction

Jak velkou ¢ast priznaka kazdy strom pouziva, od 0.1 do 1 po 0.1.

e bagging fraction

Jak velkou ¢ast dat kazdy strom pouziva, od 0.1 do 0.9 po 0.1.

e bagging freq
Jak ¢asto pfi trénovani omezujeme pouzitd data (viz bagging fraction),
nastaveno na hodnotu 1.

e min_gain_to_split

Omezuje déleni uzli stromu, od 0 do 15.

e learning rate

Vaha kazdého nové pridavaného stromu (Friedman) 2001)).

e num_leaves

Maximalni pocet listit stromu, od 8 do 2000 po 10.

e lambda_11
Vaha L1 regularizace, od 0 do 100 po 5.

e lambda_12
Vaha L2 regularizace, od 0 do 100 po 5.

e early stopping_round

Kolik iteraci bez zlepseni vyhodnocovaného kritéria je dovoleno pted pre-
rusenim trénovani, nastaveno na hodnotu 10.

Zbytek parametri ponechavame na jejich prednastavenych hodnotach. Jako
kritérium k pferuseni tréninku (early stopping) volime log-loss vyhodnocenou na
valida¢ni sadé.

4.8.2 Vybér nejlepsiho feature-setu

Model popisujeme jako prvni proto, ze jej vyuzivame k nalezeni nejlepsiho
feature-setu, ktery budeme ve zbytku prace pouzivat. Postupujeme tak, ze pro
vSech 96 feature-sett popsanych v kapitole [3.5.2| provedeme 1 000 iteraci prohleda-
vani hyperparametri pomoci Optuny s cilem minimalizovat log-loss na validac¢ni
sadé pri predikovani zépasu (u modelt zalozenych na legu pouzivame transformaci
z kapitoly . Vysledky ze vSech 96 000 iteraci rozdélenych dle feature-setu pro
model zaloZeny na zapasu zobrazuje graf[d.7 Jak nejlepsiho prumérného vysledku,
tak nejlepsiho absolutniho vysledku dosahly modely z feature-setu vyuzivajiciho
vSechny skupiny statistik s polocasem rozpadu 180 dni bez prioru. Volbu vsech
statistik a ptlrocniho polocasu rozpadu povazujeme za neprekvapivou, zajimavou
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je vsak absence prioru, kterd se zda byt mezi nejlepsimi feature-sety systematic-
kou. Domnivame se, ze v agregovanych statistikach se schopnosti hrace rychle
projevi jiz po malém mnozstvi zapasi a prior tak model zbytecné vychyluje.

Tentyz postup jsme aplikovali i pro model zalozeny na legu a vysledky zobra-
zuje graf [1.8] A¢ se poradi oproti pfedchozim vysledkim mirné lisi, rozdily jsou
jen malé a pro jednoduchost tak pro obé varianty modelii volime tentyz feature-set
obsahujici jak pokrocilé, tak kratkodobé a dnesni agregované statistiky s para-
metry A = 180 a w, = 0.
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Obrazek 4.8: Hodnoty log-loss dle feature-setu pro modely zalozené na legu.
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4.8.3 Neuronové sité

Oblast neuronovych siti je obecné Siroka, v této praci vsak pouzivame pouze
neuronové sité dopredné. Sité implementujeme s pouzitim knihoven PyTorch
a PyTorch Lightning (Paszke a kol., 2019; [Falcon a kol., [2020). Experimentovali
jsme s poCtem vrstev, poc¢tem neuront, hodnotou dropout, learning rate a batch
size. Ve vysledcich se vSak ve velké mite projevovala ndhodna inicializace a modely
s témeér identickymi hyperparametry dosahovaly diametralné odlisnych vysledkt.
Rozhodli jsme se proto vSechny parametry zafixovat a jen opakované trénovat
tentyz model s riznymi volbami seedu, abychom vliv ndhodné inicializace 1épe
prozkoumali.

0.68 -1

0.678

0.676

Log-loss na valida¢ni sadé

0.674

0.672+

Obrézek 4.9: Boxplot hodnot log-loss na valida¢ni sadé neuronovych siti se stej-
nymi hyperparametry a rtiznymi hodnotami seedu.

Zvolili jsme architekturu s

o transformaci vSech pfiznakt na vstupu odectenim priméru a vydélenim
standardni odchylkou (sklearn.StandardScaler),

e jednou skrytou vrstvou s 64 neurony,

e bez dropoutu,

o aktivacni funkci ReLLU za skrytou vrstvou,
o learning rate 0.0001,

o batch size 64,

aktivacni funkci sigmoid na vystupu

a vyhodnotili log-loss predikci vysledkii zapastu z validacni sady pro 1 000 béht
s ndhodnymi seedy. Stejné jako pro rozhodovaci stromy jsme vyuzivali early stop-
ping prerusujici trénovani po 10 epochach bez zlepseni log-loss na valida¢ni mno-
ziné (knihovna PyTorch Lightning tento parametr nazyva patience). Nejlepsi
model dosdhl hodnoty 0.672, ten nejhorsi hodnoty 0.681 a median vSech je 0.676,
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viz boxplot 1.9 Interpretovat tento rozsah bude snazsi po precteni kapitoly
s vyhodnocenim vSech modelii. Vzhledem k ¢asové narocnosti trénovani a neu-
spokojivym vysledklim jsme experiment provedli pouze pro model zaloZeny na
zapasu.

4.8.4 Logisticka regrese, k--NN, SVM

Pro vsechny zbylé modely jsme vyuzivali implementace z knihovny scikit-
learn (Pedregosa a kol., |2011]), konkrétné linear_model.LogisticRegression,
neighbors.KNeighborsClassifier a svm.SVC. Diky unifikovanému rozhrani pro
trénovani a predikovani je prace s modely jednoduché. Pro kazdy typ modelu je
tfeba jen specificky definovat prostor hyperparametri k prohledavani.

Jedinym hyperparametrem logistické regrese je konstanta C' reprezentujici in-
verzni silu L2 regularizace (jiz jsme zminovali i v kapitole . Interval pro-
hleddvani volime od 0.01 do 2. Pro k-nejblizsich sousedii hledame hodnotu k
od 2 do 500 a zpusob jejich vaZeni (parametr weights). Scikit-learn umoznuje
dvé preddefinované varianty. Pii volbé uniform maji vsichni sousedé stejnou vahu
a pri volbé distance je vahou prevracena hodnota vzdélenosti. Stejné jako u lo-
gistické regrese i u SVM hleddme hodnotu C' (se stejnym vyznamem) v intervalu
od 0.01 do 2. Umoznujeme navic volit kernel (linedrni, polynomiélni, rbf) a v pri-
padé polynomialniho kernelu také stupen polynomu od 1 do 3.

Pro kazdy typ modelu a kazdou variantu (zalozenou na zépasu, resp. legu)
provadime 100 iteraci prohledavani pomoci Optuny.
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5. Vysledky

V této kapitole predstavime vysledky a porovnani modelt z predchozich ka-
pitol. Vyhodnoceni provedeme na testovaci sadé, kterou jsme béhem trénovani
modelil a optimalizace hyperparametri nevyuzivali. Vysledky jsou tak odhadem
chovani modeltl na novych, neznamych datech. Soucasné s nimi budeme prezen-
tovat i vysledky na sadé validacni, coz ndm umozni vyhodnotit schopnost gene-
ralizace. Vysledky z valida¢ni sady jsou vSak pro modely, u kterych na zakladé
nich probihala volba hyperparametri, silné zkreslené.

Oznac¢me y; bindrni hodnotu, zda soutézici s; ; vyhral v i-tém zadpase vyhod-
nocovaného datasetu, tedy (dle notace z kapitoly

Yi = ﬂsi’lzvi

a podobné yij pro leg
y’L,] = IL811 ”L)Z N

sJ
Modely vyhodnocujeme na metrikach reflektujicich kvalitu predikei vysledkii za-
pasu (pro vSechny modely) a vysledku legti (nelze pro modely zaloZené na za-
pasech). Také definujeme strategii sdzeni a zpétné spocitame, jak by si modely
vedly, pokud by strategii aplikovaly vici kurziim sazkové kancelére.
Metrikami pro zépasy jsou log-loss (LL) a presnost (accuracy, ACC) defino-
vané jako

1 n
LL = - > (ilog(pi) + (1 —y;) log(1 — pi)),
i=1
1 n
ACC = ﬁ Zyl = ]lp¢>0-5-

i=1

Analogicky definujeme log-loss (LL;) a presnost (ACC;) pro legy

LL, = 3 Z yi log(pl ;) + (1 — i ;) log(1 — p} ;)
n; i= 1] 1
ACC; = Zzyfj =1y o5

i=1"T ;21 j—1

Strategie sazeni pro kazdy zapas rozhoduje zda sizet (na jakého soutéziciho)
a kolik sézet. V kapitole |4.4|jsme spocitali stfedni hodnotu sazky (EV) s vkladem s
na kurz K pro jev, ktery nastane s pravdépodobnosti p, jako

EV = s(pK —1).

Stredni hodnota navratnosti (Rol, pomér zisku a vkladu) je tedy Rol = pK — 1.
Pro kazdy zapas vyhodnotime Rol sdzky na kazdého ze soutézicich dle pravde-
podobnosti uréené modelem a sazku provedeme pravé tehdy, kdyz Rol > 0.01.
Vsimnéme si, Zze v jednom zapase mize mit kladnou hodnotu Rol sdzka na nej-
vyse jednoho soutézicitho. Opak by implikoval, ze sdzkova kancelar nabizi kurzy
se zapornou marzi, tedy jisty zisk bez rizika pri sazkach na oba soutéiici Dikaz
je snadny, pokud pK, —1 > 0a (1 —p)K;, > 0, pak K, > a Ky > p, tedy
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K%I <pa K%] < 1 — p, coz implikuje l% + I%, — 1 < 0, kde leva strana je presné
definice marze. Vklad sazky volime konstantni, vzdy sazime 1 jednotku. Pokud
soutézici, na kterého jsme vsadili, zvitézil, je zisk s(K — 1), v opacném pripadé
ztracime s.

Vysledkem simulace sdzeni jsou pak veliciny

o celkovy pocet sazek,
o celkovy vklad (suma s pres vSechny sazky),

o celkovd realizovand névratnost Rol,. (suma ziskt a ztrét vydélena celkovym

vkladem),
o celkova o¢ekavand navratnost Rol, (suma EV vydélend celkovym vkladem).

V predchozich kapitolach jsme popsali rizné modely a postupy jejich tré-
novani. U vétsiny z nich byla soucasti i optimalizace hyperparametri pomoci
nastroje Optuna. Cilem bylo vzdy najit takové hyperparametry, pro které mo-
del dosahuje nejlepsich vysledkti na metrice LL vyhodnocené na valida¢ni sadé.
Kazdy model budeme tedy na testovaci sadé vyhodnocovat jen s nejlepsimi nale-
zenymi hyperparametry. Jejich hodnoty obsahuje tabulka v piiloze [A.2] Celkem
tedy vyhodnotime model bookmakera, dva Elo ratingové modely, dva ratingové
modely pomoci logistické regrese, jeden Markovuv-fyzikalni model a devét mo-
delu zalozenych na statistikdch (rizné klasifikatory). Vyhodnotime také model
predikujici pravdépodobnost zac¢inajiciho soutéziciho jako primér datasetu, tedy
pomér zapasu, které vyhral za¢inajici soutézici, a celkového poctu zépasu (viz ka-
pitolu [4.5.1]).

Tabulka poskytuje prehled vysledk vsech modeli, tedy hlavni vysledek
této prace. Pro vSechny modely s vyjimkou modelu prvniho (tedy véetné modelu
bookmakera) plati, Ze log-loss na validacni sadé je vyssi nez na sadé testovaci,
ackoli na valida¢ni sadé pro vétsinu z model probihal vybér hyperparametri
a testovaci sada je pro modely neznama. Tuto skutecnost si vysvétlujeme tim,
S rostoucim poctem zapastt bychom pro model bookmakera ocekavali srovnani
obou hodnot a pro modely, u kterych probihala optimalizace hyperparametri,
obraceni nerovnosti.

Nejlepsim modelem dle vSech kritérii (LL, ACC, Val LL, Rol,, v tabulce
hodnoty tucné) jsou rozhodovaci stromy zaloZené na legu. Spolecné s variantou
zalozenou na zapasu jde o jediné dva modely, které dosahly mirné lepsi log-loss
na testovaci sadé nez model bookmakera. Obecné lze Tici, Ze modely vychazejici
z agregovanych statistik dosahuji vyrazné lepsich vysledki nez modely ratingové.
Jedinou vyjimkou je neuronova sit, ktera na validac¢ni sadé dosahla vysledkii velmi
dobrych, na testovaci sadé vSak ze vsech modelt skoncila druhé nejhorsi.

Oba typy ratingovych modelt jsou z pohledu vysledki srovnatelné, Elo model
je jen mirné lepsi. Vzhledem k tomu, Ze je jeho pouzivani implementacné i ¢asové
vyrazné méné narocné, povazujeme jej z celkového pohledu za vhodnéjsi.

Mirné lepsich nez ocekavanych vysledkti dosahl Markoviiv-fyzikalni model.
Diky tomu, Ze vyuziva statistiku priamér (resp. prumér z prvnich deviti Sipek),
staci pro odhadnuti schopnosti soutézicitho mensi pocet zapasi nez pro modely
ratingové, které vychézeji jen z celkovych vysledku zépasu (resp. legil). Model je
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Model Typ LL ACC Val LL Sazek Vklad Rol. Rol,
STROM L 0.666 60.4 % 0.665 578 578 129 % 4.5 %
Z

0.681 58.6 %  0.691 501 501 189 % —75%
0.682 57.7%  0.671 550 550 14.0% 0.7 %
KONST Z 0.690 53.9%  0.693 637 637 228 % —6.3%

Vijznam zkratek:
LL a ACC — metriky LL a ACC vyhodnocené na testovaci sadé,

Val LL — metrika LL vyhodnocené na valida¢ni sadé,

STROM 0.666 60.3%  0.668 522 522 13.2% 34 %
"BOOK Z 0668 592% 0.681 0o 0 00% 00%
SVM Z 0.668 60.3%  0.675 474 474 124% 1.6 %
SVM L 0.671 586 %  0.676 503 503 122% —0.4%
KNN Z 0671 59.1% 0675 534 534 144% —23%
MARK L 0.672 58.9%  0.688 535 535 11.6% —4.0%
KNN L 0.672 593 %  0.689 609 609 158%  0.8%
LRyt L 0.673 60.0%  0.677 509 509 127% 1.5%
LRyat 2 0.675 592% 0676 525 525 13.0% —0.9%
ELO L 0.678 58.6 %  0.689 472 472 13.0% —4.8%
LRu¢ L 0.679 57.1%  0.691 478 478 171 % —71%
ELO Z 0.680 56.9%  0.690 502 502 14.0% —7.5%
Z
Z

Rol, — celkova ocekavana navratnost, Rol, — celkova realizovand navratnost,
Sazek — celkovy pocet sazek, Vklad — celkovy vklad,

Typ L — model zaloZeny na legu, Typ Z — model zalozeny na zapasu,
STROM - rozhodovaci stromy, BOOK — model bookmakera,

MARK — Markoviv-fyzikdlni model, NEUR — neuronova sit,

KONST - model s konstantni pravdépodobnosti,

LRgtat — logistickd regrese (statistiky), LR,a — logistickd regrese (rating).

Tabulka 5.1: Prehled vysledki vsech modelt.

tak dle ocekavani ve vsech statistikdch lepsi nez modely ratingové. Nad nase oce-
kavani si vSak vede v porovnani s modely zalozenymi na statistikéch, dosahuje
totiz mirné lepsich vysledki nez logisticka regrese a srovnatelnych hodnot LL
jako E-NN. Domnivame se tedy, ze velké mnozstvi v praxi neplatnych predpo-
kladi modelu neni pro tcely predpovidani vysledku zdpasu pred jeho zacatkem
problematické. Problémy se vSsak mohou projevit, pokud bychom model nechali
predpovidat pravdépodobnost vitézstvi v néjakém stavu zapasu, kdy nase strate-
gie, ktera nebere ohled na skére oponenta, navrhuje Spatny cil Sipky.

Usp&nym vysledkem této prace jsou kladné hodnoty realizované ziskovosti
pro nékteré z modeli. Ten nejlepsi vsadil celkem na 578 z 932 zapasu v testovaci
sadé (mensi pocet oproti ¢islu v tabulce vyplyva z vyfazeni zapasu bez kurzi)
a jeho ziskovost je 4.5 %. Vysoky pocet sézek indikuje, Ze se nézor bookmakera
a modelu lisi velmi ¢asto. VSimnéme si, ze vSechny modely s kladnou ziskovosti
jsou zalozené na statistikach, hodnota realizované ziskovosti je vSak obecné vy-
razneé nizsi nez hodnota ocekdvané ziskovosti, modely jsou tedy vici svym sazkam
prehnané optimistické.
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Graf znazornuje vyvoj realizovaného a ocekavaného zisku v case pro nej-
lepsi model STROM (typ L). Pro modely schopné odhadovat pravdépodobnosti
vysledki legti jsme vyhodnotili také metriky LL; a ACC;, vysledky obsahuje ta-
bulka[5.2] Nejlepsich vysledki dle LL; dosahuje Markoviv-fyzikalni model, rozdily
oproti modeltim tésné za nim jsou vsak zanedbatelné.

Realizovany zisk

70+ Ocekavany zisk

60+

50

40

Zisk

304

20+

104

0

-10+ T T T T T T T T T
1.Cvc 8.Cvc 26.Cvc 3.Srp 10.Srp 17.Srp 24.Srp 1.Z& 9.Z&F 16. ZaF

Cas

Obréazek 5.1: Kumulativni zisk v Case.

Model Typ LL LL, ACC; Val LL;

MARK L 0.672 0.655 62.6 % 0.661
SVM L 0.671 0.655 62.5 %  0.658
LRstat L 0.673 0.656 62.7 % 0.659
STROM L 0.666 0.656 62.5% 0.656
LR at L 0.679 0.658 62.6 % 0.662
ELO L 0.678 0.659 62.7 % 0.664
KNN L 0.672 0.682 57.7%  0.685

Vijznam zkratek:
LL; a ACC; — metriky LL; a ACC; vyhodnocené na testovaci sadeé,

Val LL; — metrika LL; vyhodnocena na valida¢ni sadeé.

Tabulka 5.2: Prehled vysledki modelii zalozenych na legu.

46



Z.aver

Cilem této prace bylo porovnat nékolik pristupt k modelovani pravdépodob-
nosti vysledkt zapasu v Sipkach. Nejprve jsme se zabyvali ratingovymi modely,
které soutézicim pritazuji ¢iselné ohodnoceni na zdkladé vysledkii predchozich
zapast. Aplikovali jsme prizptisobenou variantu Elo ratingu a navrhli vlastni ra-
tingovy model zalozeny na logistické regresi.

Déle jsme popsali model vychazejici z predpokladu, ze soutézici voli cil jen
v zavislosti na aktualnim skore a zbyvajicim poctu sipek. Bod dopadu Sipky je na-
hodnou veli¢inou, kterou stejné jako v literature modelujeme pomoci normalniho
rozdéleni se sttedni hodnotou v zamysleném cili a rozptylem dle konkrétniho sou-
téziciho. Pro odvozeni rozptylu jsme navrhli vlastni postup vychazejici ze statistik
agregovanych z minulych zapast. Volbu cile v zavislosti na stavu utkani popisu-
jeme snadno interpretovatelnymi pravidly, ktera byla navrzena na zakladé dat
ze zapasu. Z datasetu obsahujiciho jednotlivé Sipky jsme pomoci metody maxi-
malni vérohodnosti ziskali k jednotlivym stavim zapasu nejcastéjsi cile a typické
vzorce pak do pravidel zobecnili. Vysledek tak muze slouzit jako navod pro zaci-
najici hrace, jehoz hlavnim prinosem oproti verejné dostupnym navodim je popis
motivace k volbam cili. Pfechody mezi stavy hry popisujeme jako Markoviv fe-
tézec, model proto nazyvame Markoviuv-fyzikalni. Pro odhad pravdépodobnosti
vitézstvi vyuzivame distribuce poc¢tu kol obou soutézicich ziskané opakovanymi
simulacemi prichodi hrou.

Poslednim typem jsou modely zalozené na statistikach. Statistiky soutéziciho
popisuji jeho souhrnny vykon v daném zapase. Na zakladé dat po sipkéach (resp. po
kolech) jsme pro kazdy zapas vyhodnotili nékolik druht prameért skoére sipky
(celkem, z prvnich deviti Sipek, v rozhodujicich momentech apod.) a tspésnost
zavirani. Abychom tspésnost zavirani pocitali konzistentni metodou, navrhli jsme
také vlastni heuristiku, ktera na zakladé stavu hry a bodu dopadu sipky odhaduje,
zda se soutézici o zavieni pokousel. Ta se ukazala jako vhodnéjsi nez oficialni
anotace s chybami.

Pti odhadovani pravdépodobnosti vysledkt zapasu provadime pro oba souté-
zicl agregaci statistik ze zapast minulych s cilem podchytit jak dlouhodobou, tak
kratkodobou vykonnost. Navrhli jsme nékolik zpusobu jak statistiky agregovat
s dirazem na klesajici vahu dle stari dat. Pro rozsdhlou sadu rtznych variant
a parametrizaci agregovanych statistik jsme nasledné provedli analyzu vysledkt

vvvvvv

.....

S agregovanymi statistikami na vstupu a vysledkem zapasu na vystupu jsme
natrénovali rozhodovaci stromy, neuronovou sit, k-nejblizsich sousedi, logistickou
regresi a support vector machines a u vsech modelt byla provedena optimalizace
hyperparametri.

Vsechny pristupy byly nasledné vyhodnoceny na testovaci mnoziné. Jako spe-
cialni model pro porovnani byl zahrnut model bookmakera, jehoz odhady pravdé-
podobnosti odvozujeme z kurzii. Kromé vyhodnoceni standardnich metrik jsme
modely podrobili simulovanému sazeni.

Potvrdil se predpoklad, ze nejlepsich vysledkt budou dosahovat modely zalo-
zené na statistikach. Nékterym z nich se dokonce povedlo dosahnout pti simulo-
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vaném sazeni zisku a i v ostatnich vyhodnocovanych kritériich model bookmakera
porazit. Nejhtute dopadly ratingové modely. Jejich slabinou je nizkd granularita
vyuzivané informace skladajici se jen z vysledku zapasu. V datasetu casto priby-
vaji novi soutézici a nelze tak predpokladat, ze by dat bylo dostatecné mnozstvi,
aby se rating stabilizoval. Markovuv-fyzikalni model dosahl dle log-loss lepsich vy-
sledki nez vsechny ratingové modely a nékolik nejslabsich modelt zaloZzenych na
statistikach. Na rozdil od vSech ostatnich popsanych modeli lze vSak snadno vy-
uzit i na odhadovani pravdépodobnosti jinych veli¢in, napiiklad distribuce poc¢tu
kol celkem, nebo poctu kol soutéziciho, ve kterych dosahl maximalniho mozného
skore 180. Odhady by model dokonce dokézal produkovat i béhem zapasu.
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A. Prilohy

A.1 Kompletni strategie

Tabulka obsahuje kompletni prehled cilovych bodu dle strategie pro stavy

hry az do skoére 199.
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skére, pro kterd se cil lisi v zavislosti na zbyvajicim pocétu
k.

Tabulka A.1: Kompletni strategie, cilovy bod pro kazdé

skére a zbyvajici pocet Sipek. Tu

Sipe

Tabulka obsahuje prehled hyperparametri vsech vyhodnocovanych mo-

deld.

A.2 Prehled hyperparametrd modeli



Typ Z L
STROM

bagging fraction 0.5 0.9
bagging_freq 1 1
early_stopping_round 10 10
feature_fraction 1.0 0.9
lambda_11 ) 0
lambda_12 75 100
learning rate 0.1578 0.2646
max_depth 9 5
min_data_in_leaf 100 1900
min_gain_to_split 0.6607 1.3907
num_leaves 748 118
LRstat

C 0.7677 0.1986
SVM

C 1.9596 1.8011
kernel rbf rbf
KNN

n_neighbors 255 266
weights distance distance
NEUR

batch_size 64
layer_sizes 64

learning rate 0.0001

seed 49793

Elo

elo_update_k 16.69 2.77
LRrat

evaluation_batch_size_days 0.067 0.081
inverse_regularization_strength C 0.0486 0.0106

Tabulka A.2: Prehled hyperparametri vSsech vyhodnocovanych model.
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