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ticky, které reprezentuji skutecné fotbalisty a soutézi s ostatnimi hraci, pricemz
uspéch zavisi na skutecnych vykonech fotbalist v realnych zapasech. Cilem nasi
prace je tesit dva hlavni problémy, kterym hraci ve hre celi. Zaprvé se snazime
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Abstract: This thesis focuses on the development of tools to improve the expe-
rience of playing the online fantasy football game Sorare. In Sorare, players buy
collectible cards that represent real footballers and compete against other pla-
yers, with success depending on the actual performance of the footballers in real
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Uvod

Fotbal, jakozto nejpopularnéjsi sport na svété, sleduji kazdy tyden miliony
divaka. V pripadé Mistrovstvi svéta ve fotbale 2022 v Kataru presdhla celkova
sledovanost dokonce 1,5 miliardy.

V poslednich letech se ve fotbale tésila velkému vyuziti datova analyza (Pap-
palardo| |2019) a tymy jako Ajax Amsterdam, Brighton, RB Lipsko, RB Salzburg
nebo Benfica Lisabon si v tomto odvétvi udélaly jméno a dosdhly finanénich tspé-
chii diky skautingu, rozvoji vyskautovanych hrac¢t a naslednému prodeji. Ukazko-
vym prikladem miize byt obchod Ajaxu, ktery koupil tehdy dvacetiletého Brazilce
Antonyho za 16 miliont eur a prodal v roce 2022 do Manchesteru United za 95
milionil eur.

Soutézivost, sazkarstvi, fanouskovstvi nebo fotbalové fantasy prirozené davaji
za vznik snaze predpovidat vysledky zapast, vykony hraci, trendy trhu. Od roku
2010 se tato problematika dostala i zajmu védeckych praci a v letech 2010-2020
bylo napsano velké mnozstvi clanku viz. obrazek |1| z (Bunker a Susnjak, 2022]),
ktery ilustruje, jak se v této oblasti od roku 2010 zintenzivnila ¢innost. Pres 100
¢lankt zanalyzovali T. Horvat a J. Job ve své praci (Horvat a Job, 2020)), kterd
meéla za cil podat souhrn toho, co bylo v odvétvi dosazeno. Vyzkum je spjaty
s rozvojem umélych neuronovych siti, které se ukazaly jako vhodny néstroj a
které jsou nejpopularnéjsi (ne nutné nejlepsi) vyuzivanou metodou. Nésledované
Naivni Bayesovskou klasifikaci, SVM, linearni regresi a metodami zalozenymi na
rozhodovacich stromech.

Vétsina z téchto praci se zaméruje na predpoved vysledku utkani, coz je kla-
sifikace do dvou nebo tii tfid (vyhra, remiza, prohra — v nékterych studiich je
vynechdvand remiza). V klasifikacni tloze je nejlepsim vysledkem redlného pouziti
modelu na nadchdzejicich zapasech presnost 82 %. Byl pouzit model natrénovany
na 4400 zapasech mezi lety 2002 a 2014 a vyhodnoceny na 500 zapasech v se-
z6né 2016/2017 (Horvat a Jobj, 2020). Dalsi zkoumané problémy jsou regrese pro
predpovéd goélového rozdilu mezi tymy nebo regrese pro predpoveéd skore hraca ve
vétsiho poc¢tu moznosti (predpovéd kdo vyhraje oproti tomu o kolik vyhraje) a
vétsitho vstupu ndhody. U predpoveédi skére hrace zasadné zalezi na tom, jestli
mu bude z akce pfipsdna asistence/goél, nebo déval pouze predfinalni prihravku
a skére se mu nezvedne. Mize také byt vystiidan, mize mit Spatny den, kdezto
vysledek zapasu z pohledu jednoho tymu je zavisly na 11 hracich a vykonu v
pribéhu 90 minut.

V této praci se zabyvame vyuzitim metod strojového uceni v kontextu So-
rare. Sorare (www.sorare.com) je fotbalova fantasy hra, kde hrac¢i kupuji NFT
tokeny (s grafickym frontendem shératelské karty) predstavujici fotbalové hrace
a nasledné z nich skladaji tymy, prostrednictvim kterych spolu soutézi o ceny.
Skore tymu jsou primo ovlivnény vykony hraci v realité. Nejpopularnéjsi fantasy
hrou je dlouhodobé Fantasy Premier League (FPL), kterd se tési nejen nejvetsi
hracské zakladné, ale také nejvétsi podpore pro vyzkum v podobé dataseti, které
komunita produkuje. Autori prace Using ML Models to Predict Points in FPL
(Bangdiwala a kol., [2022)) predikovali body, které hra¢ ve fantasy zahraje a doséhli
tspéchu. Jejich RMSE (root mean square error) se pohybovala okolo 2.


www.sorare.com

Ve vlastni praci se zamérujeme na dvé tlohy: predikce skére hrace (regrese)
v nasledujicim utkani v rdmci Sorare na zakladé dat dostupnych pred zapasem;
identifikace karet hraci, kteti jsou podcenéni trhem a mtzeme u nich cekat na-
rust ceny. K feseni téchto 1loh jsme navrhli komplexni postupy zahrnujici ziskani
vhodnych dat, jejich zpracovani, vybér vhodnych priznaki, coz se ukazalo jako
zasadni i se zjisténim, ze vétsi dataset neznamend automaticky lepsi predikce
(Horvat a Job, [2020) a nasledné vyuziti strojového uceni k vytvoteni informova-
nych odhadu.

Tato préace prispiva k rostoucimu poctu praci v oblasti fotbalovych predikei
tim, ze znamou problematiku zkouma v unikatnim kontextu hry Sorare, coz je
kombinace, kterd jesté neexistuje. Velkym rozdilem mezi Sorare a FPL je ohodno-
covaci systém, ktery je v pripadé FPL méné slozity. Z tohoto dtivodu neni vhodné
porovnavat vysledky studii z jinych fotbalovych fantasy her s touto studii. Prace
také prispiva tim, ze porovnava efektivnost ML modelt pied a po vyuziti vybéru
priznaki, coz neni casté (Horvat a Job, 2020)).
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Obrazek 1: Poc¢ty praci na fotbalové téma v dekadach



1. Formalni popis Sorare

Sorare je hra, ve které manazeri kupuji karty, které nasledné pouzivaji ve fan-
tasy. Kazda karta ma svou raritu a je spjata s jednim hracem, ktery ovlivnuje jeji
hodnotu na zakladé toho, jak se mu dari v jeho fotbalovych zapasech. Manazeri
své karty vyuzivaji v ligach a pri dobrém umisténi mohou ziskat odmény.

Tato kapitola definuje vyse zminéné pojmy a snazi se ¢tenari priblizit format
hry, redlie platformy (statistiky, ekonomiku) a také vysvétlit v jakych oblastech
si slibujeme ptinos od vyuziti umélé inteligence.

1.1 Manazer

Manazerem rozumime nékoho, kdo si vytvori Sorare ucet, kupuje karty a
soutézi. Tedy v prirozeném jazyce je to hrac¢ Sorare, ale aby se to nepletlo s
hracem ve smyslu hracem fotbalu, vyuzivame pojem manazer.

1.2 Hrac

Timto pojmem se mysli realny fotbalovy hrac, jehoz jménem je dana karta
vytisténa. Neékteré soutéze maji omezeni, zZe je mozné pouzit jen hrace z urcité
ligy (napt. Premier League). Pro vyuziti karty ve fantasy ligach je rozhodujici,
na jakého hrace je karta vytisténa. Pokud hrac prestoupil do jiného klubu, karta
je déle platna i pres to, Ze je vytisténa pro hracuv stary klub. Jeho skére se vzdy
pocCita ze zapasu za jeho momentalni klub, nehledé na klub, za ktery hrac hral v
dobé vytisténi karty.

1.3 Karta

Karta je tistfednim pojmem Sorare. Jedna se o NFT token, ktery méa i grafické
rozhrani. Jedna karta je definovana hracem, raritou, sériovym cislem, sezénou,
pozici a urovni. Karty do obéhu mezi hrace uvadi vyhradné Sorare jejich vytisk-
nutim a prostfednictvim aukei (nejvyssi prihazujici vyhravd) a az 33 % karet se
k majitelim dostane prostfednictvim odmén za umisténi v soutézich. Existuje i
sekundarni trh mezi manazery, kde hrac¢i sménuji karty, které uz v obéhu jsou
prostrednictvim vymeény za jiné karty, ETH (coz je ména Sorare) nebo kombinaci
obojiho. Nize popisujeme jednotlivé atributy spjaté s kartami.

1.3.1 Rarita

Kazda karta mé svou raritu, kterou lze poznat jednak podle barvy a také
podle cisla za lomitkem v seriovém ¢isle, které znaci kolik karet existuje celkem.
Tabulka predstavuje rarity karet. Rarita karty také ovlivnuje jeji pocatecni
level, ktery dale ovliviiuje bonusova procenta, ktera karta obdrzi ke svému skére
v daném hernim tydnu. Limited za¢ind na levelu 0 a maximum je 20 (bonus od
0% do 10%). Rare za¢ind na levelu 0 a maximum je 20 (bonus od 0% do 10%).



Super Rare za¢ind na levelu 40 a maximum je 60 (bonusod 20% do 30%). Unique
zaCina na levelu 80 a maximum je 100 (bonus od 40% do 50%).

Rarita Barva  Maximalni pocet za sezénu
Limited zluta 1000
Rare cervena 100
Super Rare modra 10
Unique cerna 1

Tabulka 1.1: Rarity karet

All
Kylian
Mbappé

POSITION COUNTRY

Forward (D

Obréazek 1.1: Priklad rare karty

1.3.2 Level

Level je soucasti karty, ale ne jejitho grafického rozhrani. Pocita se na pozadi a
na zéklade levelu (ktery mé rozsah od 0 do 20) ziskava karta procentudlni bonus,
ktery zvysuje pocet bodt, které karta obdrzi v soutézich. Level se zvysuje se
ziskanym poctem XP. XP jde ziskat vyuzivanim karty v soutézich.

1.3.3 Sezoéna

Sezéna znaci, ve které fotbalové sezéné byla karta vydana. Evropsky format
pro sezénu je (rok-1)/rok (napt. 2021,/2022), protoze sezéna zacina v 1été a konci
v 1été pristiho roku. Pro karty hracu z asijskych /americkych klubiu se vyuziva jen
rok (napt. 2021), protoZe sezéna tam zac¢ind na zac¢atku a kon¢i na konci roku.



Dulezité je, ze pokud je pro danou kartu sezéna maximalni (neexistuje karta téhoz
hrace, kde by sezona byla vyssi - tedy aktudlnéjsi), ziskava karta dalsi bonus 5

%.

1.3.4 Sériové cislo

Sériové ¢islo je identifikator karty hrace v ramci jedné sezény. V jedné sezéné
existuje pouze jedna karta n/100 pro jednoho hrace. Da se spekulovat, ze karty,
kde se sériové cislo shoduje s ¢islem hrace na dresu, jsou hodnotnéjsi. Obecné
plati, ze karty s nizS$im n jsou v aukcich drazsi z psychologického divodu. Design
karty je v tu chvili novy, nejdéle u ni bude platit bonus 5 % za aktualitu a ¢asto i
pro daného hrace zatim neexistovaly na Sorare karty. S rostoucim n zajem klesa
a s tim i cena v aukcich.

1.3.5 Pozice

Pozice, na které lze hrace vyuzit v ramci lineupu nabyva hodnot bud brankar,
obréance, zaloznik, utocénik (goalkeeper, defender, midfielder, forward). Existuji
hraci u kterych se pozice ménila a napt. Ferran Torres z Barcelony ma karty s
pozici midfielder i forward. Z davodu odlisnosti mezi jednotlivymi pozicemi se v
préci ve vsech ohledech (regrese, clusterovani...) pristupuje ke kazdé pozici zvIast.

1.4 Sestava

Sestava (lineup) je usporddand ¢tverice hraci. Na prvni pozici musi byt go-
alkeeper, na druhé defender, na treti midfielder, na c¢tvrté forward. Ve vétsiné
soutézi je soucasti sestavy i extra paty hrac, ktery mize byt libovolné pozice. Se-
stava musi také respektovat restrikce té soutéze, do které ji chceme registrovat. V
ramci sestavy ¢asto manazer voli i kapitdna - kartu, kterd obdrzi navic 20/30/50
procent bodi, dle pravidel soutéze.

1.5 Soutéz

Jsou dvé zékladni déleni soutézi — podle rarity a podle restrikei na karty,
které manazeri smi pouzivat. Déleni podle rarity znamend, ze v soutézi Rare
Champion Europe lze pouzivat jen ¢ervené karty. Champion Europe znamena, ze
v této lize smi manazefi vyuzivat pouze hrace z top 5 evropskych lig (némecka,
spanélskd, anglickd, italska, francouzskd) a jednd se tedy o restrikci. V dobé
psani prace doslo ke zménam v soutézich a pribyly zajimavé formaty, které se
jmenuji Cap 220, 240, 270. Pro Cap 220 plati, Ze soucet vSech primérta hracu za
poslednich 15 zépast (L15) nesmi prekrocit 220, analogicky pro ostatni. S touto
formulaci soutézi se nabizi, po natrénovani modelti pro predikci skore, vyuzit
programovani s omezujicimi podminkami nebo evoluc¢ni algoritmy pro nalezeni
sestavy s nejvyssim predikovanym skore, ktera zaroven spliuje podminky soutéze.



1.6 Herni tyden

Soutézeni v Sorare je usporadano do jednotlivych hracich tydnii, anglicky
gameweek. Jednd se o vymezeny casovy usek, typicky trvajici 3 az 4 dny, ve
kterém mohou manazeri ziskavat body v soutézich. Mechanismus ziskavani boda
je popsany vice v kapitole [1.6.1] Za tyto body se manazefi umisti v Zebricku a
na zakladé umisténi ziskavaji odmény. Potiebné body a nasledné odmeény jsou

popséany v podsekei [1.6.2]

1.6.1 Jak se vypocita skoére hrace

Skore hrace se sklada ze dvou slozek a to ,decisiveScore” a ,allAroundScore*
a vysledné skére je souctem téchto dvou slozek. Decisive score je ovlivnéno ak-
cemi, které hru méni nejvic. Pozitivni akce jsou: vstfeleni golu, asistence na gol,
vyhrana penalta, vykopnuti mice z brankové ¢ary, ¢isté konto a chycena penalta
(pro brankére), obrany zakrok jakozto posledni hrac. Negativni jsou: vstieleni
vlastniho gélu, cervena karta, faul, kvili kterému souper kope penaltu, chyba
zapric¢inujici gél, obdrzeno 3 a vice gélu (pro brankare). Pozitivni/negativni akce
zvedne decisive score o jednu troven vyse/nize. Kazdé trovenn ma svij pridéleny
pocet bodu (0, 5, 15, 35, 60, 70, 80, 90, 100), kde startovni hodnotou pro hrace,
ktery zapas zacind v zakladni sestave, je 35. AllAroundScore je ovlivnéno sta-
tistikami, které hrac¢ za utkani nasbira. Prepocet statistik na AllAroundScore je
skalarni soucin vektoru statistik a vektoru ze scoring matrix pro danou pozici
hrace. Vysledné skore je jesté prenasobeno c¢islem: 1 + bonusova procenta karty,
toto bonusové prenasobeni ale neplati pro Cap soutéze.

1.6.2 Umisténi hracid a odmény

Skore je vypocitano pro vSechny hréce a celkové skére sestavy je potom suma
pres vsechny hrace v ném. Pred startem herniho tydne je vzdy doptfedu vypsany
prizepool, ktery sestava z penéznich cen pro nejprednéjsi mista a z karet pro
ostatni. Prizepooly se dynamicky méni podle poc¢tu hraca, ale slozitost hry se da
zhruba popsat nasledovné. Prvni (nejslabsi) ceny ziskava manazer, kdyz se umisti
alespon zhruba v hornich 5 procentech. Vyjimkou jsou soutéze s ndzvem Cap 240
(drive All Star), ve kterych jsou aktivni tzv. threshholdy. Pokud manazer nahraje
alespon 250 bodu v limited /rare/super rare/unique All Star ziskdva obnos v ETH
v té chvili odpovidajici 53/50%/200$/5008.



Rare Rare
Champion Europe All Star

Iﬂth 71,822 346.04 pts 1,3]’3“’ /17.558 328.63 pts
Projected Reward Tier 5 Rare
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Obrézek 1.2: Priklady lineupt po zkompletovaném gameweeku



Action Goalkeeper | Defender | Midfielder | Forward
General

Was Fouled 0 0 1 1
Fouls -1 -2 -1 -0.5
Error Leads to Shot -5 -5 -3 -3
Yellow Card -3 -3 -3 -3
Defending

Goals Conceded -3 -4 -2 0
Clean Sheet 0 10 0 0
Effective Clearance 0 0.5 0 0
Tackle won 0 3 3 0
Blocked cross 0 1 1 0
Block 0 2 1 0
Double Double 0 4 4 4
Double Triple 0 6 6 6
Triple Triple 0 12 12 12
Possession

Possession Won 0 0.5 0.5 0
Possession Lost -0.3 -0.6 -0.5 -0.1
Duel Won 0 1.5 0.8 1
Duel Lost 0 -2 -0.8 -1
Interception 0 3 3 3
Passing

Big Chance Created 3 3 3 3
Key Pass 2 3 2 2
Accurate Pass 0.1 0.08 0.1 0.1
Accurate Final Third Pass 0.5 0.4 0.3 0.1
Accurate Long Ball 0.2 0.5 0.5 0
Long Pass into Opposition Half | 0 0.5 1 0
Missed Pass 0 -0.2 -0.3 0
Attacking

Shot on Target 3 3 3 3
Contest Won 0 0.5 0.5 0.5
Penalty Area Entry 0 0.5 0.5 0.5
Penalty Missed ) -5 -5 -5
Big Chance Missed ) -5 ) -5
Goalkeeping

Inside Box Save 2 0 0 0
High Claim 1.5 0 0 0
Punches 1.5 0 0 0
Diving Save 3 0 0 0
Diving Catch 3.5 0 0 0
Unclaimed Cross -3 0 0 0
Six Second Violation -5 0 0 0
GK Smother 5 0 0 0
Keeper Sweeper 3 0 0 0

Tabulka 1.2: Scoring matrix
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2. Zdroje dat

Jako primarni zdroj dat vyuzivame API poskytnuté samotnou platformou
Sorare. V téchto datech, z divodu toho, Ze jsou vyuzivana pouze v ramci Sorare
hry, chybi zdsadni informace pro jakoukoliv fotbalovou analyzu (napf. cena hrace
na realném trhu). Je nutnost tato data obohatit z dalsich zdroji. Pro obohaceni
dat vyuzivame stazeni z webu ¢i vlastni implementace webscrapingovych technik.
V této kapitole popiseme, jaké datové zdroje jsme zvolili a jak jsme data ziskali.
Na prikladech vysvétlime, jaky typ priznakt kazda datova sada obsahuje.

2.1 Sorare API

Sorare API vyuziva dotazovaci jazyk GraphQL.

Pro napsani programu, ktery zajisti stazeni dat ze SorareAPI jsme zvolili C# z
diavodu dobré podpory pro GraphQL (knihovna GraphQL). Program se pfipoji
k API a nasledné posila dotazy a prijata data uklada typicky ve formatu json.
Hlavnimi datonosnymi soubory, které program vytvori jsou all players.json a
all cards.json. Na tomto odkaze si lze vyzkouset nize prilozené dotazy: https:
//api.sorare.com/graphql/playground.

V obrazku je vlozen GraphQL dotaz, ktery stahuje data pro hrace "Lio-
nel Messi'a v obrazku dotaz, ktery stahuje prvni 2 karty ulozené v databazi
Sorare. Stahuje karty libovolné rarity a musi to byt karty, které uz jsou v obéhu
(owned je true). Pro stazeni vsech karet na platformé bylo potfeba vyuzit gra-
phQL kurzor, ktery ukazuje na posledni stazenou kartu a pomoci néj se vzdy
dostat k dalsi strance linedrniho spojového seznamu allCards.

2.1.1 All players

Data stazend ze Sorare API strukturdlné odpovidaji GraphQL dotazu [2.1]
jen jsme pro praci rozsitili mnozinu dotazovanych atributi. Stazeny json sou-
bor jsme zpracovali a vysledkem jsou dva csv soubory, all _players simple.csv a
game_stats.csv. V prvnim jmenovaném souboru odpovidd kazdy fadek jednomu
hraci a informacim, které o ném plati v moment stazeni dat: vék, pozice, v jakych
klubech hral (clubMemberships), kolik karet je vedeno pod jeho jménem na So-
rare (cardSupply), ¢i napriklad jaky je jeho pramér skére z poslednich 5 zapast
(lastFiveSobAverageScore). Pocet hracu je 20 az 25 tisic.

Soubor, ktery déle (v praci i v kédu) nazyvame game_ stats, vznikl zpracova-
nim atributu "allSo5Scores", coz je seznam zapasu a k nim prislusnych informaci.
Kazdy radek v game stats je 1 fotbalové utkani z pohledu jednoho hréace. Sloupce
jsou statistiky, které byly pro hrace zaznamenané v daném zapase. Mnozina sta-
tistik je popsand v tabulce [I.2] Jeden ze sloupcu je "totalScore", coz je cilova
veli¢ina v kapitole [3] a proto kazdy fddek predstavuje jeden potencidlni datovy
zaznam pro uceni s ucitelem.

Celkem je v game_stats k dispozici okolo 65 priznakii a pocet zapast je skoro
800 tisic. Jedna se ale o nekvalitni data, jejichz zpracovani bude popsano v dalsich
kapitolach. Jsou nekvalitni, protoze vétsina zapasti z pohledu hrace je takovych, ze
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query statsForOnePlayer {
player(slug:"lionel-andres-messi-cuccittini") {
slug
clubMemberships{club{slug} startDate}
position
age
appearances
status{
lastFiveSobAppearances
lastFiveSobAverageScore
lastFifteenSoSAppearances
lastFifteenSobAverageScore
}
country{code}
cardSupply{limited rare superRare unique}
allSo5Scores(first:1){nodes{
game {date}
score
decisiveScore {totalScore}
positiveDecisiveStats {category stat statValue}
negativeDecisiveStats {category stat statValuel}
allAroundStats {category stat statValue}
1}
1}

Obrazek 2.1: All players query.
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query allCards {
allCards (
rarities:[limited,rare,super_rare,unique] owned:true first:2
)
{
nodes {
slug
player { slug }
powerBreakdown { season xp scarcity }
rarity
tradeableStatus
serialNumber
latestEnglishAuction {
startDate
bidsCount
bestBid { amount amountInFiat { eur } }
+

notContractOwners { from price transferType }

Obrazek 2.2: All cards query.

nehraje a tedy ma vsechny statistiky nulové. Takovy fadek nese nulovou informaci.
Také jsou casta chybéjici data v jednotlivych sloupcich.

2.1.2 All cards

All cards jsou data stazena ze Sorare API a strukturalné odpovidaji GraphQL
dotazu jen jsme pro praci rozsitili mnozinu dotazovanych atributi. Stazeny
json soubor jsme zpracovali a vysledkem je jeden csv soubor all _transactions.csv.
V tomto souboru jeden fadek odpovidé jedné transakei (karta méni majitele), o
které vime cenu v ETH, cenu v eurech, majitele, informace o aukci, ktera uvedla
kartu do hry a dalsi.

2.2 Football data

Ptimo byla stazena data z https://www.football-data.co.uk a v kodu
i v praci jsou dale oznacovana jako league stats. Jedna se o ¢asto pouzivana
data pro podobné analyzy Horvat a Job (2020)). Pro kazdou ligu mame dlou-
hou (¢asto zpét az do roku 2012) historii vSech zdpast, které se v rdmci ni ko-
naly. Jednd se o obecné statistiky popisujici utkani jako: vysledek, pocet géli
kancelaremi. Kurzy pro vyhru obou tymi, remizu, ze bude v zdpase pocet gola
vétsi/mensi nez 2.5, asijsky handicap na doméci apod. Pro znaméjsi evropské
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soutéze je k dispozici 106 priznakt, dale nazyvame tyto tabulky jako typ "euro'.
Pro méné zname evropské, ¢i neevropské soutéze 19 priznaki, dale jako "world". V
obou typech jsou priznaky, které jsou spocitany jako agregacni funkce pres kurzy
v jednotlivych monitorovanych sdzkovych kancelarich. Piikladem muze byt dvo-
jice MaxA, AvgA, které znaci jak vysoky byl maximalni kurz na vyhru hostu
a jaky byl primérny kurz na vyhru hosti. Ve world tabulkach je obsazeno to
nejpodstatnéjsi a to, co maji tabulky euro navic jsou typicky pouze kurzy ve
vétsim poctu konkrétnich sazkovych kancelarich, ze kterych se agregace pocitala.
Priznaky, ktera pozdéji vyuzivam, jsou zpravidla ty, které jsou vyrobeny agregac-
nimi funkcemi.

2.3 Understat

Jedna se o data dostupnd nahttps://www.understat.com. Na understat jsou

data jen pro tyto ligy: "ligue-1-fr', "serie-a-it", "laliga-santander", "premier-league-
gh-en", "bundesliga-de", "russian-premier-league". Nejde je pfimo stahnout, tak
vyuzivame vlastni python script s pomoci tohoto balicku https://understat.
readthedocs.io/en/latest/, ktery se k webové strance pripoji a v nami zvo-
leném formatu je stahne. Hlavnim divodem, pro¢ jsme stahovali data z tohoto
zdroje jsou statistiky typu xG, xA, xPTS (expected points). Malé x v tomto
pripadé znamena expected a veskeré statistiky zacinajici na x vychazeji z xG -
expected goals.
Expected goals xG je relativné novy druh statistiky, ktery se zacal pouzivat az
v poslednich letech. Jedna se o pravdépodobnost, Ze strela z dané pozice skonci
golem. Kdyz je pro pozici xG 0.2, o¢ekavame, ze hraci z 10 takovych sanci daji 2
goly. xG statistiky si vytvari firmy zabyvajici se danou problematikou, které maji
k dispozici dostatek historickych dat, na jejichz zakladé je pocitaji. Pro kazdou
sanci bere v tivahu napt. vzdalenost od branky, tithel k brance, ¢ast téla, kterou
hrac strilel, typ prihravky, kterou dostal apod. xG jako statistika vznikla z po-
treby lepsiho vyjadreni toho, jaky tym ma v zapase prevahu. Do té doby nejlepsi
zpusob bylo podivat se na drzeni mice nebo stfely na branu. Konkrétni stazena
data popiseme v nasledujich podsekcich.

2.3.1 league_ tables

Jako league tables znacime tabulky pro sledované soutéze pro sezony 2014 a
aktualnéjsi. Tabulky jsou vzdy ve stavu dohrané ligy, kromé téch aktualnich, kde
stav ligy odpovida datu stazeni. V priznacich se da najit poc¢et odehranych zapast,
pocet vyher/remiz/proher, pocet vstielenych/obdrzenych gélu a dalsi statistiky
jako napriklad kolik tym dovoli soupefi ptihravek na své poloviné (PPDA). Jeden
radek v jedné konkrétni tabulce odpovida tomu, jak si tym v dany moment v lize
vede.

2.3.2 league_ stats

League_ stats jsou statistiky indexované opét pomoci dvojice (liga, sezéna),
které popisuji pocet vstielenych gélu a ocekavanych golt pro doméci/hostujic
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tymy. Z toho se da odvodit napriklad ofenzivnost ligy nebo vyhodu jakou posky-
tuje domaci prostredi.

2.3.3 team_ stats

Team_ stats jsou statistiky indexované pomoci dvojice (tym, sezéna), které
popisuji do detailu, jak se tym chova v pfi riznych stavech zapasu, nebo z jakych
situaci davéa goly. Stavy jsou napiiklad goalDiff+1, goalDiff-1 (vedeni, prohravéni
tymu o 1 gdl), timing 1-15 ( uddlosti v prvnich patnécti minutdch ). Situace
jsou openPlay, fromCorner... PInym prikladem statistiky je pak napt. goalDiff+1
Goals, coz znadi kolik da tym goll, kdyz vede o 1 gdl.

2.3.4 players

Players zna¢ime tabulku indexovanou pomoci dvojice (hrac¢, sezéna). Do-
stupné jsou prevazné ofenzivni statistiky jako g, xg, a, xa, strely, klicové prihravky,
xGChain - definované jako xG akci, kterych se hrac tcastnil. xGChain maji vyssi
ti hraci, kteri se icastni nebezpecnych situaci u souperovo brany a je u nich tedy
vétsi Sance, ze dosahnou vysokého decisiveScore. xGBuildup je podobné, ale z
téchto akei jsou vyjmuty findlni prihravky a stiely. Vysoky xGBuildup maji ty-
picky hraci, ktefi hraji ve stfedu pole, jsou soucasti vétsiny akci, ale malokdy se
dostavaji do zakonceni.

2.4 FIFA

Hra FIFA je vhodnym zdrojem dat, protoze do ohodnocovani hracu jde kazdy
rok, pfed vydanim nové verze FIFY, hodné prace expertnich tymi. Vysledkem je
tabulka, kde jeden radek obsahuje popis hrace napric¢ statistikami pomoci skore
0 az 100. Hlavni statistikou je celkové skére, kde nejlepsi hraci v top tymech do-
sahuji maxima 94 (Lionel Messi) a hraci v slabsich ligdch maji skére okolo 60.
Nejlepsi ¢esti hraci (hrajici napt. v Premier League) maji skére okolo 75. Prikla-
dem ofenzivnich statistik je stielba, zakonceni, prihravky. Prikladem defenzniv-
nich statistik je branéni, schopnost skluzovani, hlavickovani. Mimo tyto statistiky
lze v tadku najit treba odhadnuti potencialu hrace, hracovu realnou penézni hod-
notu, jak umi strilet slabsi nohou apod. Celkem je k dispozici zaznam pro 92000
hraca a 111 priznak.
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3. Predikce vykonu hrace

Predikce vykonu hrace je problém, kde na zakladé dat, které mame v dany
casovy moment k dispozici, chceme predikovat ¢islo 0-100 znacené totalScore.
Zvolili jsme postup rucniho vygenerovani velké datové sady (feature pool) ze
vsech datovych zdroji a naslednym automatickym vybérem ptiznaki. V tomto
pripadé je autorsky zasah do findlni datové sady pouzité pro strojové uceni mimi-
malni a to pouze ve fazi pripravy feature pool. Tento automaticky vybér bychom
chtéli porovnat s ruénim vybérem, kdy vybereme vhodnou podmnozinu priznaki,
¢isté na zakladé fotbalovych znalosti a vlastniho tsudku.

Myslenkou automatizovaného pristupu tedy je zpracovat datové zdroje a vy-
tvorit z nich datovou sadu, které rikame feature__pool a ktera ma za cil obsah-
nout co nejvice informace, byt prebyteéné. Tu pouzijeme pro natrénovani model
a vyhodnotime. Hypotéza je, Ze tento pristup pravdépodobné neni optimalni, pro-
toze pri velkém poctu priznaki dochazi k prokleti dimenzionality a k preuceni.
Autori casto preferuji nizsi pocet priznaki a dobré vysledky v prechozich studiich
byly v nepfimé imére s poc¢tem piiznakt Horvat a Job| (2020). Z téchto divodu
bude dalsim dilezitym krokem feature engineering a feature selection.

Metody pro vybér priznaki a jiné myslenky popsané nize davaji za vznik néko-
lika parametrim pro strojové uceni, ze kterych byly vytvoreny rizné kombinace
a celkem bylo natrénovéno pres 700 modelu. Vysledky rozebirdme v kapitole [5]

3.1 Vytvareni priznaku: feature_pool

Zpracovavali jsem vsechny 4 datové zdroje individualné a vysledky spojili do
jedné tabulky feature_pool. Tento pristup ma vyhodu v jednoduchosti a in-
tepretabilité vysledného datasetu, kde pii vybéru ptiznakt mizeme fict, ktery
datovy zdroj poskytl nejlepsi informaci. Za zvazeni by stalo i kombinovat infor-
mace z ruznych datovych zdroji a vytvaret z nich priznaky, jako naptiklad xG
hrace déleno velikosti jeho streleckého atributu ve FIFA, coz by dalo za vznik
indikatoru, ktery by tikal, jestli hra¢ v dané sezéné dostava svych kvalit.

Nize pro kazdy datovy zdroj popisujeme, jak pro jeden konkrétni zapas jed-
noho hrace a odpovidajici totalScore vytvorime priznaky, které toto skére mohly
ovlivnit.

1. Pro game__ stats nejdiive vyfiltrujeme zapasy, kde hrac¢ hral méné jak 60
minut. Pro hrace ktefi hraji mensi poc¢et minut vstupuje do hry vice nahody
a je tezsi cokoliv predikovat. Také se ve vyloucené mnoziné nachézi hraci,
kteri neodehrali ani minutu a cilem prace neni se pokouset predikovat, jestli
hrac¢ nastoupi, nebo ne. Predpokladame, Ze hrac¢ pro kterého bude model
predikovat, hrat bude.

Pro jeden pivodni game stats fadek si nejdiive zjistime vSechny spoluhrace
hrace a vsechny protihrace a pomoci nich ziskame tabulky, které obsahuji
jen zapasy téchto hracha. Také samozrejmé vyuzivame tabulku se zapasy pro
konkrétniho hrace. Na téchto tabulkach spoc¢itdme prumér a smérodatnou
odchylku pro kazdou statistiku pro poslednich n zapasi, kde n jsme volili
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40, ¢imz dostavame statistiky typu 'statname 1.40". Ty se daji interpre-
tovat napr. takto: totalScore 1.40 = jaké méli primérné skore spoluhraci
daného hrace, enemy_shots 140 = jaky pocet strel prumérné vyprodukuji
protihraci, kolik fauli udélaji protihraci apod. Vytvorime také binarni in-
dikator, jestli byl zdpas v domacim prostiedi nebo v hostujicim. Ptiznaky
z této kategorie znac¢ime predponou gs jako game stats.

. Pro league__stats je hlavnim cilem popsat kontext a silu soupetrova i hra-
cova tymu na zakladé statistik a kurzt sazkovych kancelari. Zde jsme vybrali
podmnozinu statistik, které nas zajimaji a typicky jsou spocitany jako pri-
mér/maximum pies vsechny vypsané kurzy na danou udélost. Prikladem
jsou ’goalsScored’, 'goalsConceded’, avgWinOdds’, ’avgDrawOdds’, 'ma-
xWinOdds’, 'maxDrawOdds’, ’shotsOnTarget’, ’shotsOnAgainst’, 'shots’,
‘shotsAgainst’, ’avgUnder2.5’, ’avgOver2.5’, 'maxUnder2.5’, 'maxOver2.5’,
"avgCAH’, "avgCAHAgainst’, 'maxCAH’, 'maxCAHAgainst’.

Statistiky obsahujici text "AH'znamenaji asijsky handicap, tedy ze tym
vyhraje o vice nez jeden gol. Over a under 2.5 pak znamend, jestli v za-
pase bude vice nebo méné géla nez 2,5. Nejdrive si vyhleddme vSechny
zapasy hracova i souperova tymu a pro oba vyrobime prumérné statistiky
za poslednich 5, 15, 40 zapasi, coz muze pomahat se zachycenim trendu,
jakym se ubird vykonnost muzstva v case. Dale byly statistky rozdéleny
na domaéci/hostujici/viechny, protoze z Rodrigues a Angelo Pinto (2022)
vyplyva, ze prostredi vyrazné ovliviiuje zapas. V domacim prostredi tymy
vyhraji 45% zapasu a tedy poskytuje velkou vyhodu. Nékteré tymy jsou na
domadci prostiedi citlivéj$i nez ostatni (napt. povéstnd pevnost Liverpoolu
na Anfield Row). Priznaky z této kategorie znac¢ime predponou LS.

. Pro data z understat jsme se rozhodli sledovat vzdy nejaktualnéjsi do-
hranou sezénu, aby nedoslo k tiniku dat (trénovéni na datech, ktera v dany
moment nemohla byt dostupna). Slo by k uceni pouzit data z aktuélni se-
zony a zejména v pripadé, ze uz je odehrano hodné zapasu, by to urcité
vylepsilo vysledky, ale struktura understat toto lehce neumoznuje. Protoze
data ze Sorare API pouzivaji jind jména pro tymy a hrace, bylo nutno
tato jména automaticky naparovat pomoci python knihovny fuzzywuzzy a
vysledky manudlné doupravit, pokud parovani nékde probéhlo Spatné (na-
priklad inter-milano-milano se vzdy mapuje na Milano, ale to je AC Milan,
ne Inter Milan). Nutnost parovat jména plati i pro data league stats a z
FIFA. Data z tohoto zdroje jsou vhodna k uziti tak, jak jsou, protoze po-
pisuji hrace/tym/ligu v dany moment, coz je presné to, co potFebujeme.
Z toho divodu je do feature pool vlozime bez dalsitho zpracovani. Data
poskytuji 4 druhy informaci: statistiky hracova/souperova klubu v dané se-
z6mé, statistiky hrace v dané sezéné - rozsiteno o statistiky soupetovych
hracha a statistiky spoluhraci, statistiky ligy v dané sezoné a deskriptivni
statistiky o tom, jak se chovaji oba tymy za urcitych stavi zéapasu v dané
sezoné. Priznaky z této kategorie znac¢ime predponou u.

. Pro data z FIFA byly zjistény vSechny roky, kdy se dany hrac¢ ve FIFA
objevil a byl vybran ten nejrelevantnéjsi (mensi roven roku konani zapasu a
zaroven mu nejblize, napr. pro zapas v kvétnu 2020 vybereme data z FIFA
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19). Stejnym zpusobem byly identifikovany mnoziny vsech spoluhraé¢i a pro-
tihract a z nich spoc¢itan primér pres jednotlivé statistiky, pro popis pri-
meérné kvality souperova a hracova tymu. Takto vybrana data jsou vhodna
do feature pool, protoze popisuji hrace, hrace soupere a spoluhrace dlou-
hodobé a kvalitativné na zakladé vseho, co se o nich védélo pred sezénou.
Priznaky z této kategorie znacime predponou f.

3.2 Vybér priznaki

Celkové méa vygenerovany feature pool okolo 1300 priznakt a tak je tento
krok vybéru velice dilezity. Existuje velké mnozstvi zplisobti, jak priznaky vybi-
rat, z nichZ nékteré jsou vypocetné velice narocné (iterativni vybér). Uvadime tii
techniky, které jsme vyuzili a ¢tvrtd je ruéni vybér, ktery na nich stavi.

1. Na zakladé korelaci: Vypocitame si pro kazdy priznak z feature_pool jeji
korelaci s cilovou veli¢inou totalScore. Do findlni datové sady vybirame pak
pouze ty, které maji absolutni hodnotu vétsi nez zadany prah th, a nebo
podle parametru n ktery urci, ze vybereme n priznakii s nejvétsi absolutni
hodnotou korelaci.

2. Na zdkladé random forest: Na nejvétsim dostupné datové sadé (fea-
ture_pool s 1300 priznaky) natrénujeme model RandomForest a vyuzijeme
parametr feature importance k vybéru nejlepsich n priznaki, nebo ptiznaki,
které maji vétsi dulezitost nez zadany prah th. Prah z implementacnich a
dokumentac¢nich divodi pouzivame ze stejné skaly jako jsou korelace (tedy
0 az 1 v absolutni hodnoté), ale pro rf selekci ho délime 100. Je to z duvodu,
ze hodnoty feature importance se vzdy nascitaji na 1 a ptriznakt v puvodni
sadé bylo pres 1000 a hodnoty jsou tedy malé. Proto kdyz je v tabulce
ve vyhodnoceni uvedena kombinace rf (.15, znamena to, ze byly vyuzity
priznaky s hodnotou feature importance 0,0015 a vetsi.

3. Na zakladé PCA: PCA (Principal component analysis) je technika pro
redukci dimenzionality vstupu, Siroce vyuzivana ve strojovém uceni. Fun-
guje na principu maximalizace rozptylu a vstupni data zobrazuje do méné
dimenzionalniho prostoru. Jeji sila spociva zejména v dobrém reprezento-
vani obrazovych dat. V mém ptipadé, pro fotbalova data, necekam, ze bude
fungovat az tak dobfe.

4. Ruéni selekce: Prvni dvé pouzité selekce nam poskytuji serazeni priznaku
podle definované dilezitosti. Toto sefazeni bylo brano v potaz a s myslenkou
dostatecného pokryti a zaroven minimalizace prebytecné informace byla
vybrana podmnozina priznakta pro kazdou pozici.

3.3 Pouzité modely

Na zéakladé nastudované literatury (Horvat a Job, 2020) jsme zvolili 6 stan-
dardné vyuzivanych modelt vhodnych k vyzkouseni: Multi layer perceptron (MLP) |
Support vector regressor (SVR), Linear regression (LR), Gradient boosting re-
gressor (GBR), Random forest (RF), XGBoost regressor (XGBR). Vyuzili jsme
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prevazné implementaci z balick sklearn a xgboost. K nastaveni hyperparametra
neni vhodné pouzivat cross-validaci z dtivodu chronologické povahy dat. K na-
staveni hyperparametri byla ve finalni verzi pouzita valida¢ni datovd mnozina a
framework Optuna.

3.3.1 MLP - sklearn.neural_network.MLPRegressor

MLP je typ umélé neuronové sité, ktera se sklada z vice vrstev vzajemné pro-
pojenych neuronti. K trénovani pouziva zpétné siteni, které minimalizuje ztrato-
vou funkci upravovanim matic vah. MLP casto pouzivaji jako ztratovou funkci
stfedni kvadratickou chybu (MSE). Mezi kli¢ové hyperparametry pro MLP patii
pocet skrytych vrstev, pocet neuront v jednotlivych vrstvach, aktivacni funkce,
rychlost uceni a regularizacni konstanta. Aktivacni funkce je nelinearni funkce,
kterd se pouziva na vystup neuront ve skrytych vrstvach a umoznuje tak neuro-
nové siti resit nelinearni a komplexni problémy.

3.3.2 SVR - sklearn.svim.SVR

Support Vector Regressor (SVR) je model, ktery se zaméfuje na predikei spo-
jitych hodnot nalezenim optimélni nadroviny, kterd odpovida vstupni datam.
Cilem SVR je minimalizovat chybu mezi pfedpoklddanymi a skuteénymi hodno-
tami a zaroven zachovat specifickou rezervu. Toho je dosazeno zavedenim oblasti
(margin) s pevnou velikosti kolem regresni nadroviny, kde se zddnd data na-
patii regularizac¢ni konstanta C', kterd zajistuje miru kompromisu mezi minima-
lizaci odchylky predikci od nadroviny a penalizaci za to, ze se datovy bod octne
v marginu. SVR diky tomuto principu dobfe zobecnuje na nevidéna data a fun-
guje dobre jak pfi nizkém poctu dat, tak priznakt. Naproti tomu je citlivy na
skalovani a vzajemné korelované priznaky.

3.3.3 LR - sklearn.linear__model.Ridge

Linedrni regrese (LR) je jednoduchy statisticky model, ktery predpoklada li-
nearni vztah mezi vstupnimi ptriznaky a cilovou veli¢inou. Jeho cilem je najit
optimalni vahy pro kazdy priznak minimalizaci MSE. LR méa pouze regularizacni
hyperparametr alpha diky kterému je méné néachylny k preuceni. LR funguje
dobte na datech s linearnimi vztahy, takze za predpokladu dobrého vybéru pii-
znakt je vhodny pro fotbalovou doménu.

3.3.4 RF - sklearn.ensemble.RandomForestRegressor

Random forest (RF) je metoda, ktera konstruuje vice rozhodovacich stromt a
kombinuje jejich predpovédi. RF je odolny proti preuceni a dobte zvlada korelo-
vané ptiznaky diky ndhodnému vybéru a technikam bootstrappingu. Mezi klicové
hyperparametry RF patti pocet stromii, maximalni hloubka a pocet ryst uvazo-
vanych pri kazdém rozdéleni. RF funguje dobie na siroké skale dat, véetné téch
vysokodimenzionalich se slozitymi vztahy.
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3.3.5 GBR - sklearn.ensemble.GradientBoostingRegressor]

Gradient Boosting Regressor (GBR) je metoda strojového uéeni, kterd po-
stupné konstruuje nékolik rozhodovacich stromi, kde kazdy strom se snazi opravit
chyby, kterych se dopustil predchozi strom. Pouziva gradient descent k minima-
lizaci ztratové funkce (napf. stfedni kvadratické chyby). Mezi klicové hyperpa-
rametry GBR patii pocet stromi, rychlost uc¢eni, maximalni hloubka stromu a
ztratova funkce. GBR funguje dobre na rtiznych souborech dat, ale muze byt
citlivy na Sum a korelované rysy.

3.3.6 XGBR - xgboost.XGBRegressor
Lepsi implementace GBR z balicku xgboost.

3.3.7 Ensembling

Ensembling (Hastie a kol 2009) je technika, kterd kombinuje predpovédi
vice modeli s cilem zlepsit celkovy vykon v regresni tloze. Ensembling miize
pomoci snizit preuceni, zlepsit zobecnéni a zvysit robustnost predpovédi. Je uzi-
tecné zejména tehdy, kdyz se jednotlivé modely vzajemné dopliuji a vyrusi své
chyby.Pro ensembling jsme zvolili primeér vSech predikci predchozich modelii.

3.4 Ladéni hyperparametri

Pouzili jsme framework pro optimalizaci hyperparametrii, ktery se jmenuje
Optuna (https://optuna.org/). Optuna provadi proces, kterému se ik trial,
ve kterém vybere kombinaci hyperparametrii z rozsahi, které uzivatel zada k pro-
zkoumani. Pro tuto kombinaci natrénuje model a vyhodnoti na valida¢ni mno-
ziné pomoci zadané metriky (MSE). V tomto prostoru provadi hledéni za pomoci
heuristik a profezavani a aproximuje tak nejlepsi kombinaci. K prohledavani jsme
zvolili prostory hyperparametrii, definované v priloze [A.2]

3.5 Rozdéleni dat a rozbor cilové veliciny

Vyuzivame rozdéleni v pomeéru 80 % trénovacich dat, 10 % validacnich a 10 %
testovacich. Na nize prilozenych grafech kde na ose x je totalScore a na ose
y pocet hraci v testovaci mnoziné, lze pozorovat distribuce skore pro jednotlivé
hracské pozice a vyvodit z nich informace uzitecné pro hrani Sorare i pro potieby
prace.

Nejnormalnéji rozdélené je skére pro obrance z divodu, Ze ne tak casto ziska-
vaji decisiveScore (asistence, goly) a spiSe u nich zalezi na allAroundScore. Skére
utocnikt i brankarh je nachylné na zménu v decisiveScore z diivodu goli, asistenci
a u brankart c¢istych kont a proto mizeme pozorovat bimodalni rozdéleni okolo
dvou trovni 35 a 60. U brankait dochazi k vétsimu zasuméni a extrémnéjsim
hodnotam (zdkroky, chyby, 3 a vice inkasovanych géli viz. scoring matrix .
U zaloznikii miizeme pozorovat norméalni rozdéleni, ale oproti obrancim plati,
ze graf je v extrémnich hodnotdch nesymetricky ve prospéch pravé strany (je
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tost allAroundScore oproti decisiveScore. 75. percentily v této sadé (definované
tak, ze 75 % skore z této distribuce je mensi nez) jsou nejmensi u zélozniki a
obrénct (60 oproti 65 u brankaru a 62 u Gto¢niki) a poukazuji na fakt, ze tyto
pozice obecné mivaji mensi skore a tedy v pripadé, ze ziskaji vysoké skore, davaji
nejvétsi kompetetivni vyhodu. Rozptyl je mezi pozicemi srovnatelny s vyjimkou
brankari, kde je vyrazné vetsi.

Prozatim jsme uvedli jako cilovou velicinu a ucitele totalScore. To ale neni
podminkou. Mtzeme predikovat néco odvozeného, z ¢ehoz jde zpétné skore dopo-
¢itat. Dilezitou myslenkou, kterda ma potencial zlepsit vysledky je to, ze miizeme
predikovat kolika nasobek své L40 (pramér skore z poslednich 40 zapasu) hrac¢
v daném zapase zahral. Vychazime z predpokladu, ze kdyz nevim nic o hracové
formé a o souperi, tak nejlepsim odhadem je L40 od které se skére v jednotli-
vych odchyluje. Kdyz poté pridame kontextualni informace mtzeme odhadnout
jak se zapas bude pro hrace vyvijet s tim, ze zndme jeho dlouhodoby priameér.
Natrénovali jsem tedy modely, které predpovidaji kolika nasobek své 140 hrac¢ v
nasledujicim zapase zahraje na zakladé relevantnich informaci dostupnych pred
zapasem, popsanych vyse (nejdulezitéjsi jsou informace o soupefi).

3.6 Sestaveni tymu na zakladé predikci

Kdyz mame k dispozici odhady pro dalsi vykony hract, je vhodné hrace, pro
sanci dobrého umisténi v zebricku, vyuzit tak, ze maximalizujeme oc¢ekavany po-
¢et bodti v ramci jedné sestavy. K tomuto je vhodny hladovy algoritmus, ktery
postupné z mnoziny dostupnych hrac¢ta vybere nejlepsiho (s nejvyssim odhadova-
nym vykonem) brankare, obrance, zaloznika, ito¢nika a extra hrace. Tak sestavi
snejlepsi® tym. Opakuje pro druhy nejlepsi, tieti nejlepsi... Dokud jsou k dispozici
hradi.
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4. Urceni vhodného nakupu karty

Problém urceni vhodného nakupu karty je v zasadé identifikace vhodnych
hract. Kazdy hra¢ ma sice karet az tolik, kolik je pro danou raritu mozné, ale
tyto karty si jsou ve své hodnoté v zasadé ekvivalentni. Rozdilem mezi nimi je
rarita, sériové c¢islo, edice, coz jsou faktory, které bud pro cenu dilezité nejsou,
nebo je pro tuto praci budeme fixovat. Pro fixaci byly zvoleny rare karty (téch je
maximalné 100 ro¢né) z normélni edice (specidlni edice jsou z datasetu vyjmuty).
Déle pouzivame pojem cena hrace ve smyslu primérné ceny rare karty pro daného
hrace za néjaké relevantni ¢asové obdobi, nebo za poslednich n prodeji. Pokud
identifikujeme podcenéného hrace, je uz poté lhostejné, kterou z jeho karet zvo-
lime ke koupi. Potom se da problém chapat jako nalezeni vhodné selekce f, pro
zobrazeni f : X — B, kde X je mnozina vsech hraci a B je podmnozina hracta
vhodnych ke koupi. K Teseni jsme zvazovali dva rtzné pristupy:

« a) Mohli bychom predikovat dal$i cenovy vyvoj hrace relativné vici sobé
samému (procentudlni nartst ceny v dalsim mésici) a k nédkupu oznacit
ty hréace, pro které model predikuje dostatecné velky narust. Jako ucitel k
trénovani by se pouzil procentudlni nartust /pokles ceny. Pro tento pfistup by
velkou dilezitost méla data, zachycujici zménu v relevantnich parametrech.
Zména poctu subscriptions na Sorare, zména sledujicich na socialnich sitich,
zména aktivity na platformé celkoveé, zména ve vyhledédvanosti hrac¢e na
google, zména hrace v produktivité (xG, xA, xGChain z Understat dat,
nebo goalScored z league_stats), zména v hodnoceni ve FIFA, zména v
primérném Sorare skore a dalsi. Z divodu nedostatku dat strukturovanych
pro sledovani zmén jsme tento pristup nezvolili, ale do budoucna by stal za
vyzkouseni. Bylo by nutné data sbirat pribézné a ukladat si zmény v dany
¢asovy moment.
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« b) Vytvorit mnoziny vzajemné si podobnych hracu a z téchto mnozin vybrat
hrace, kteri jsou levnéjsi nez ostatni. Tento pristup vyuzivame a popisujeme
v dalsich sekcich.

4.1 Shlukovani v pritomnosti

Vyuzivame kmeans (Hastie a kol [2009) k vyrobeni shluki hra¢a na zékladé
jejich objektivnich kvalit v case stazeni dat. Priznaky pro shlukovani budeme
vytvaret rucné na zakladé toho, co je pro nas pri nakupovani karet dulezité. V
ramci vyslednych shluki si spoc¢itame ceny hraci a identifikujeme ty, kteri jsou
podcenéni oproti ostatnim. Z divodu nejasnosti, jak vysledky tohoto postupu
chapat a vyhodnocovat, byl navrzen experiment, ktery toto provadi v minulosti a
ma za cil nalezt takové nastaveni vSech parametri a vybér priznaki, které vede
k dobrym vysledkiim.

4.1.1 Vyuzity model: kmeans

Na pripravenych datech vyuzivame algoritmus kmeans a jeho implementaci z
python balicku sklearn. Kmeans je algoritmus strojového uceni bez ucitele, ktery
roztazuje vstupni data do predem urc¢eného poctu shluki k na zakladé jejich vzda-
lenosti v prostoru priznaku. Algoritmus je iterativni a s datovymi body pracuje
tak, ze je pritadi do shluku, jehoz centrum je nejbliz. Nasledné centra prepo-
¢ita na zakladé prislusnych datovych bodu. Proces se opakuje dokud nenastane
maximalni pocet opakovani, nebo konvergence. Kmeans je ndchylny na nalezeni
suboptiméalnich TeSeni, proto k inicializaci vyuzivime kmeans+-+.
kovani probéhlo. Inerce je ukazatel kvality, ktery reflektuje, jak jsou datové body
blizko svym centrim shlukt a nizsi inerce je tedy lepsi, protoze mame kom-
paktnéjsi shluky. Jelikoz nemame predem stanoveno k, vyuzivame elbow metodu.
Elbow metoda je vykresleni grafu pro sledovani zavislosti inerce na poctu shluku
a urceni takového k, od kterého uz inerce prestava prudce klesat a vyrovnava se.

4.1.2 Vytvareni priznakt

Vyuzivame stejné zdroje jako pro regresi hracskych vykont, ale v tomto pri-
padé je potteba zachytit jak momentalni formu hrace, kvalitu v ramci Sorare, tak
i jeho obecnou kvalitu, popularitu a ohodnoceni v redlném svété. Z game_ stats
vyuzivame prumérné decisiveScore, allAroundScore a odehrané minuty za po-
slednich 10 a 30 zapasu. Tyto statistiky popisuji kvalitu hrace v ramci Sorare,
kde nejdilezitéjsi je skore a odehrané minuty - jestli hra¢ pravidelné nastupuje
do zapast a manazer s nim pri umisténi do sestavy muze pocitat. Z FIFA vyuzi-
vame hodnotu hrace v eurech na redlném fotbalovém trhu a jeho overall (celkové)
hodnoceni, jeho potential hodnoceni a také rozdil mezi potencidlem a celkovym
hodnocenim pro rozeznani hrach, kteri uz svého potencidlu doséhli a ktefi maji
nejvetsi fotbalovy rist pred sebou (podle FIFA). Z understat vyuzivame vSechny
statistiky popisujici daného hrace (zejména ocekavand produktivita, produkti-
vita, negélova produktivita). Z league stats nevyuzivime zadné data, protoze
popisuji hlavné tym daného hrace, coz je faktor, ktery ma urcité vliv na jeho
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vykony, ale tato informace uz je obsazena ptimo v primérech skore nebo v tom,
jaké jsou hracovy individudlni statistiky (kdyz tym mé mensi kurz na vyhru, tak
si pravdépodobné vytvari vice Sanci, coz zlepsuje hracovo xG). Za prozkoumani
stoji i zavislost dalsiho cenového vyvoje na nami predikovaném pristim vykonu
(vysledek kapitoly , ale toto v praci nezkoumame.

Vytvorili jsme skupiny priznaki, kde kazda skupina popisuje jiny aspekt kva-
lity hrace. Konkrétni skupiny lze nahlédnout v tabulce [4.1]
Lr_ratio (limited to rare ratio) je priznak z ekonomické skupiny, ktery je roven
podilu priamérné ceny limited /rare karet pro daného hrace. Trh s limited kartami
je z duvodu nizsich cen plynulejsi a reaguje rychleji na zmény a vyvoj ve fotba-
lovém svété. Domnivame se, ze abnormalni pomér mezi témito dvéma cenovymi
pruméry by mohl signalizovat Spatné nacenéni a potencialni prilezitost.
Down__from__ath (down from all time high) je ptiznak z ekonomické skupiny, ktery
je roven podilu aktudlni prumérné ceny ku nejvyssi zaznamenané cené hrace (v
ramci Sorare).

No. Name List of Features
1 All Around Score allAroundScore*
2 Decisive Score decisiveScore*
3 Kréatkodoba forma *L10*
4  Dlouhodob4 forma *L30*
5 Odehrané minuty *mins_played*®
6 FIFA kvalita hrace overall, potential _diff
7 Ekonomika value eur, down_from_ath, Ir_ratio
8 Ocekavana produktivita xG, xA
9 Realna produktivita goals, assists
10 Ne-golova produktivita  key passes, xGChain, xGBuildup

Tabulka 4.1: Skupiny priznakl pro shlukovani

4.1.3 Shrnuti postupu, problémy

Vysledny postup (selekce f) je tedy takovy, ze si na zékladé aktudlnich dat
vyrobime datovou sadu, spustime kmeans, které hracim priradi shluk. Poté pro
kazdy shluk vybereme hrace nasledujicim predpisem:

o) = {1, ?okud hracova cena < 0.5 * median shluku (4.1)
0, jinak

Timto zpusobem miuzeme vybrat hrace, ktefi jsou levnéjsi nez zbytek jejich
shluku a mohou byt povazovani za podcenéné. Tento pristup mé nékolik poten-
cialnich problémi, jako je nemoznost okamzitého vyhodnoceni. Bylo by nutné
vyhodnocovat externé a na vyhodnoceni ¢ekat nez se hracova karta nékolikrat
prodéa pro ziskani cenového vyvoje, coz jsme ve vyhodnoceni sice provedli, ale
jen pro ilustracni ucel. Dalsim problémem mtze byt, Ze ru¢né vybrané ptiznaky
nejsou idedlni pro identifikaci podcenénych hraciu a treba by lépe fungovala né-
jaka jejich podmnozina. Také je v této tloze predem neznamy pocet shluku k,
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pro jehoz uréeni dobte nezafungovala elbow metoda. Vyse zminéné podtrhuje di-
lezitost provadét dalsi experimenty a validaci tohoto pristupu, aby bylo mozné
overit jeho ucinnost a vyladit parametry a vybér priznakit pro dosazeni lepsich
vysledkti. Za timto ticelem jsme navrhli experiment popsany v dalsi sekci.

4.2 Shlukovani v minulosti: Experiment

Pro shlukovani v minulosti byly zvoleny casové tseky po dvou meésicich od
fijna 2021 do prosince 2022. VyzkousSeli jsme vSsechny mozné kombinace skupin z
4.1} Pro nastaveni poctu shluku vyuzivime mnozinu K, kterd obsahuje jednotliva
k k vyzkouseni jako parametr kmeans. Mnozina byla nastavena jako

K ={5,10,15,..., |n/4]},

kde n je pocet unikatnich hracu (pocet dat).

Pro kazdé datum z casového tseku byla vyzkousSena kazda kombinace pri-
znaki a vyzkouSena vsechna k z K, kde jsme zvolili to vhodné pomoci elbow
metody, kterd pro pro mensi pocet priznaki fungovala spolehlive. Pokud pomoci
ni vhodné k nalezeno nebylo, bylo zvoleno to s nejnizsi inerci. Pro vSechny kombi-
nace popsané vyse byl natrénovan kmeans model, ktery hrace rozradil do shlukt.
Tomuto jednomu procesu fikdme béh. Pro kazdy béh byli identifikovani podcenéni
hréaci (opét jako levnéjsi nez polovina medidnu jejich shluki). Pro tyto hréce jsme
dale spocitali, jak se jejich cena vyvijela v dalsim mésici a vyhodnotili relativné
viicéi svému shluku v sekei [6.21
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5. Vyhodnoceni predikce vykont

5.1 Optikou RMSE

Jako hlavni metriku vyuzivime RMSE, ktera je definovana jako odmocnina
z prumérného ¢tverce rozdilu predikce od realné testovaci hodnoty. Matematicky
se da vyjadrit takto:

RMSE = J S, (5.)
i=1

kde n je pocet testovacich dat, y; je redlnd hodnota a ¥, je predikovana hod-
nota. RMSE je oblibena metrika pro vyhodnocovani regresnich modelt z divodu
dobré interpretability, jelikoz ndm jasné 1ika, jak moc se model primeérné ve svych
predikcich myli.

Nejlepsi dosazené RMSE byly 16,41; 15,43; 17,8; 20,3 pro utocniky;
zalozniky; obrance; brankare, coz je ve vSech pripadech lepsi, nez dosahl model
predikujici pramér, ale horsi nez byla ocekavani. I pres velky pocet natrénovanych
modelt a vyzkousenych postupt se od urcitého bodu RMSE jen tézko snizovala.

Ve zbytku sekce sledujeme, jaky vliv mély vyuzité metody na vysledky a k
tomu vyuzivame dva typy grafi. V prvnich grafech plati, ze modely jsou setra-
zeny vzestupné podle rostouci RMSE. Svisla prerusovana ¢ara znaci, kde se na
dané skéle umistil model predikujici vzdy pramér pro danou pozici. Grafy jsou
rozdéleny po pozicich a pro kazdou pozici jsou sloupce stejné, jen se na vysledky
divame riznymi optikami pro zhodnoceni, které techniky si vedly nejlépe. Tyto
optiky jsou: pouzity model, predikce odchylky od .40 oproti predikce piimo skoére,
nastaveni/nenastaveni hyperparametri, pouzity vybér priznaku. Pro dalsi porov-
nani pouzitych metod vyuzivame i druhy graf, kde na ose y je prumérné chyba
pres vsechny modely, pro které byla pouzita metoda na ose x.

1. Modely

Obecné pro vsechny pozice plati, ze nejlépe fungovala LR (hlavné u dtoc-
nikdi a brankati je dominujicim modelem v 10% nejlepsich viz. grafy [5.1d]
5.1a)) nasledovand MLP u brankaiu, SVR u obrancu (graf , ensemble
a RF u zélozniku (graf a MLP a ensemble u tuto¢nikd. U brankari
cilové veli¢iny (obrazek , nadprimérnych modelt bylo vyrazné mensi
procento nez u jinych pozic. Na kazdém grafu si lze vSimnout, ze MLP
zabiraji pravou stranu, tedy ze ¢asto maji velkou RMSE. To muze byt zpu-
sobeno nedostatecnym diirazem na navrh architektury neuronové site, kde
byly prozkoumany jen 4 varianty o maximalné 4 vrstvach.

2. Feature selection
Pro vSechny pozice a pro zdlozniky nejvice plati (viz. graf [5.3), Ze nejlépe
funguje selekce na bazi random forest. U brankait se ukazala jako vhodna
i selekce na zakladeé korelaci (viz. graf . PCA je nejméné vhodna, pro-
toze nikdy nevedla k nejlépe predikujicim modeliim, ale zase neplati, Ze by
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byla dominantni u model nejhorsich. Na grafu miizeme pozorovat se-
fazeni rf, corr, pca, a nepouzité selekce priznakit v ramci primérné chyby
pro utoc¢niky. Podobné serazeni, byt ne tak linearni, plati i pro ostatni po-
zice. Pro defenzivni pozice se metoda corr skoro vyrovnala metodé rf (viz.
graf . Nikde v rdmci vybéru priznakl nefesime vzajemnou korelaci mezi
nimi. Za timto ucelem jsme vyuzili rucni selekci, ktera si brala inspiraci
z vysledkit metod rf a corr, ale zaroven se snazila odebrat korelované pfti-
znaky. U ti{ pozic (ito¢nik, obrance, brankar) se tak povedlo dosdhnout
jesté lepsich vysledku (16,365 17,79; 20,06) . Jaké piiznaky byly vyuzity
a jejich vysvétleni uvadime v piiloze [A.3]

3. Cilova veli¢ina

Pro brankére je na grafu [5.6] celkem jednoznacné vidét, ze vétSina nadpri-
mérnych modelt predikovala rovnou totalScore. Ukazujeme také graf[5.7 pro
zalozniky, kde je leva strana grafu od primeéru nejcervenéjsi oproti ostatnim
pozicim. Pozice zéloznika tedy oproti jinym vice benefituje z predikovani od-
chylky od L40. Ackoliv grafy pro vétsinu ostatnich pozic jsou neprikazné,
v prumérném pripadé se ukazalo, ze je vyhodnéjsi predikovat standardné,
tedy totalScore a ne odchylku od hrac¢ovy L40, to plati i pro zélozniky [5.§|
Toto zjisténi je prekvapujici, protoze puvodné panovala hypotéza, ze pre-
dikce odchylky dosdhne lepsich vysledki.

Na druhou stranu to 1ika, ze velky vliv maji jiné faktory nez hracova obecna
kvalita jako naptiklad proti jakému soupefi hraje a ostatni okolnosti zapasu.
Hréacova 140 je nejviditelnéjsim faktorem, ktery manazeti na Sorare zkou-
maji a dilezitost jinych faktort podtrhuje moznost vyuziti dat a strojového
uceni pro dosazeni lepsich odhad.

4. Ladéni hyperparametri
Ladéni hyperparametru se neukazalo jako dilezité, kde prumérné chyby
pro modely s/bez nastaveni hyperparametru si byly velice podobné v fadu
tisicin, setin a pro brankare desetin. To muze byt z divodu nedostatecného
prohledavaného prostoru hyperparametri (hlavné v ptipadé MLP).

Zaverem uvadime pro kazdou pozici nékolik dobre predikujich modelu a jejich
nastaveni. Kazdy fadek, ktery se v tabulce [5.1] objevi, je to nejlepsi nalezené
nastaveni pro dany model. V této tabulce znac¢ime sloupec pro feature selection
jako FS a sloupec pro parametry threshhold a n (popsané v sekci jako th/n.
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Tabulka 5.1: Nejlepsi modely pro kazdou pozici a jejich nastaveni

Pozice RMSE | Model FS | th/n | Hyper | Target
Forward 16.41 RidgeCV | rf 0.15 | ne totalScore
16.52 MLP rf 5 ne totalScore
16.53 ensemble | rf 50 ne devFromL40
16.53 RF rf 0.15 | ne totalScore
16.65 SVR rf 25 ano devFromL40
16.79 XGBR rf 5 ano devFromL40
Midfielder | 15.43 RidgeCV | rf 0.15 | ne totalScore
15.52 ensemble | rf 50 ano devFromL40
15.53 RF rf 0.15 | ne devFromL40
15.60 MLP rf 40 ne devFromL40
15.63 SVR rf 0.1 ne totalScore
15.75 XGBR rf 50 ano devFromL40
Defender 17.80 RidgeCV | corr | 50 ne totalScore
17.84 SVR rf 0.1 ne totalScore
17.85 RF rf 0.1 ne totalScore
17.94 MLP rf 15 ne devFromL40
17.95 ensemble | rf 40 ne devFromL40
18.29 XGBR corr | 0.1 ano devFromL40
Goalkeeper | 20.29 RidgeCV | corr | 0.1 ne totalScore
20.33 MLP rf 30 ne totalScore
20.40 RF rf 50 ne totalScore
20.44 ensemble | rf 50 ne totalScore
20.48 SVR rf 5 ano totalScore
21.21 XGBR corr | 0.2 ne totalScore

Pro modely, které vybiraly nizsi pocet priznakii poskytujeme jejich vycet a
komentar, ostatni lze nalézt v elektronické ptiloze prace. Pro ttoéniky se ukazalo

vvvvvv

LS_L40_goalsScored_all_mean,

L40,

gs_player_mean_successful_final third_passes,
gs_player_mean_allAroundScore,
_LS_L15_goalsConceded_all_mean

coz jsou priznaky popisujici dlouhodobu kvalitu a kvalitni snazeni na ttocné
tretiné. Také je prirozené dulezité, kolik géli dostava soupertv tym v priaméru.
Pro obrance méame v nejlepsich modelech neuronovou sit s 15 priznaky

LS_L15_avgWinOdds_all mean, LS_L15 avgWinOdds_home_mean,
L40, is_home, enemy_LS_L15_avgWinOdds_all _mean,

enemy LS _L15 maxWinOdds_all_mean,

enemy_LS L15_avgWinOdds_home_mean,

enemy_LS L15_avgWinOdds_away_mean,

enemy LS L15_goalsScored_all_mean,
gs_player_mean_allAroundScore, gs_player_mean_accurate_pass,
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gs_player_mean_poss_won, gs_player_std_poss_won,
gs_player_mean_interception_won, gs_player_std_interception_won,

Je vidét, ze se tato sit snazila modelovat doméci/hostujici prostiedi, nebot velka
cast priznaktt obsahuje slova "home'a "away'a zaroven je pritomen indikator
is_home. Za timto ucelem brala v potaz hlavné primérné a maximalni kurzy
sazkovych kancelaii na vyhru at uz svého nebo souperova tymu. Priumérny pocet
ziskanych micu a prekazenych prihravek bychom pro obrance cekali jako dilezity
faktor, ukazalo se ale, ze diilezity je i rozptyl v téchto atributech. Ten muze signa-
lizovat schopnost hrace zahrat vysoké skore a byt aktivnim ¢initelem v defenzivé
v pripadé, ze je tym pod naporem.
Pro brankare byly vybrany tyto priznaky:

enemy_LS L15_goalsScored_all mean,
enemy LS L40_goalsScored_all_mean,
LS_L15_goalsConceded_all_mean,
LS_L40_goalsConceded_all_mean,
LS_L40_goalsConceded_away_mean

které porovnavaji pouze vstrelené goly souperova tymu a obdrzené gély hracova
tymu v riznych ¢asovych tsecich.
Pro zéalozniky se nejlépe umistil model s rf vybérem, kde priznaky maji pres

které jsou specifické pro zalozniky:

u_teammates_xGChain,

u_player_assists,
gs_player_mean_successful_final third_passes,
gs_player_mean_accurate_pass,
gs_player_mean_accurate_long balls,
enemy_LS_L15_shotsAgainst_all mean,
u_player_key_passes,

u_teammates_xGBuildup

Zde panuje nejvétsi dominance priznakt z Understat, hlavné statistiky jako xG-
Chain, xGBuildup (definované v sekci o datech z Understat) vSech spolu-
hraca a také hracovo kreativni snazeni jako prihravky, dlouhé prihravky, klicové
prihravky, asistence. Odlisnym ukazatelem v nejlepsich ptiznacich je primérny
pocet stfel, které na sebe souperiiv tym nechal vyslat v poslednich 15 zapa-
sech. Za zminku stoji, ze v priznacich na pozicich 15-30 v dtlezitosti se obje-
vilo 10 spoéitanych jako standardni odchylka z néjaké dulezité statistiky (napf.
gs player std pen_are entries), coz je proti o¢ekavanim. Ocekdvali jsme pri-
tomnost napt. odchylky pro skére, kterd kdyz je vétsi, znac¢i schopnost hrace
zahrat vysoké skore. Dilezitost odchylky pres tak velké mnozstvi statistik je pre-
kvapivé.
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Obréazek 5.1: Vsechny modely pro jednotlivé hracské pozice
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Obrazek 5.3: Vsechny selekce pro pozici midfielder
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Obrazek 5.5: Pruméry RMSE pro selekce pro pozici defender

33



RMSE

RMSE

Goalkeeper

35 A : @ standard prediction
: e dev40
I
4 I
30 |
I
I
I
25 A 1
I
i
1
20 +
15 ~
10 ~
5 .
O .
0 100 200 300 400 500 600
Ranking
Obrézek 5.6: Cilova veli¢ina pro pozici goalkeeper
Midfielder
55 @ standard prediction :
e dev40 |
I
I
I
20 - !
I
I
i
15 +
10 ~
5 .
0 .
0 100 200 300 400 500 600 700
Ranking

Obrazek 5.7: Cilova veli¢ina pro pozici midfielder
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Obrézek 5.8: Priméry RMSE pro cilové veli¢iny pro pozici midfielder

5.2 Optikou poznavani vyjimecnych vykont

Vyuziti RMSE je vhodné, pokud je nasi motivaci pro vSechny hrace minima-
zahraje vyjimecné dobte z divodu velké kompetetivnosti soutézi. Pro dobré umis-
téni a s tim spojené ceny je bézné potieba ziskat 400 a vice bodi, coz déla pramér
80 na jednoho hréace. Pri vyuziti standardnich vah pro jednotlivé trénovaci body
se modely v rdmci minimalizovani chyby nauci predikovat okolo primeéru a jen
malokdy jsou schopny rozpoznat nadchazejici dobry vykon. Z toho divodu nam
tolik nevadi predikovat prumér, kdyz hrac¢ zahral pramérné ¢i podprameérné jako
v pripadé, kdy zahral nadprimeérné.

Pro docileni vétsi smélosti modelti jsme zvolili metodu ru¢niho nastaveni vah
pro trénovaci body, sample weights. Matematicky se pak ztratova/vyhodnocovaci
funkce da vyjadrit jako

1 n
Weighted RMSE = J - > wily; — 95)% (5.2)
i=1

kde w; je vaha pritazena i-tému datovému bodu. K nastaveni vah jsme vyuzili
funkci vzdalenosti od priméru. Cim je bod vice vzdaleny, tim je pro trénink di-

vvvvvv

takto:
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positive scaling factor - % pokud y; >y
Ww; = lwi—yl (e inak ) (53>
max; |y;—¥| J

kde w; je sample weight pro i-ty bod, y; je realnd hodnota, y je prumér cilovych
hodnot a positive_scaling_ factor je konstanta vyuzita pro prioritizaci pozitivnich
vyjimecnych vykonu nastavena na 2.

Vyuziti této metriky je vyhodnéjsi pro realné vyuziti z vyse popsanych duvodi,
a proto byla v pribéhu prace sbirana data pro zhruba 50 riznych hraci v 5
riznych hernich tydnech. Ke kazdému hraci byla poznamenana predikce autort
a nasledné realné zahrané skére. Cilem bylo na realnych datech zjistit, jestli jsou
modely schopné detekovat dobré vykony a jestli by na zdakladé toho byly sestaveny
lepsi tymy nez sestavili autori prace. K vyhodnoceni pouzivime ensemble (tedy
prumér pres vSechny modely). Pro kazdou pozici bylo zvoleno nastaveni toho
ensemble modelu, ktery mél nejmensi ¢tvercovou chybu a s timto nastavenim byl
model pretrénovan s metrikou weighted RMSE.

Pro kazdou pozici prirozené vznika sefazeni hracu (rank) podle odhadovaného
skore a to jak pro redlné skore, autorskou a ensemble predikci. Toto sefazeni po-
uzijeme k vyhodnoceni a ptame se, jak je ensemble model schopny seradit hrace
oproti ¢lovéku. Nize si zobrazime graf, kde kazdy bod na ose x je zdznam v na-
sbiranych datech. Kazdému zaznamu prislusi tii body: realny rank, uzivatelsky
rank a ensemble rank. Pferusované primky jsou potom linearni regrese pres pri-
slusné body. Data byla pred zobrazenim serazena podle ranku, coz lze pozorovat
na Gervenych bodech a kiivce. Cim vice se kiivky blizi té ¢ervené (redlny rank),
tim 1épe clovék/model hrace seradil.

V grafu je videt, ze ¢loveék seradil hrace lépe nez ensemble. Na zacatku
sekce jsme ale tikali, ze dilezité je identifikovat ty nejlepsi hrace, které mame k
dispozici. V tomto ohledu byl ensemble model dokonce lepsi, coz je vidét pokud
graf priblizime vyfiltrovanim jen 20 nejlépe umisténych hraca. K ilustraci
byly pouziti zaloznici, ale pro ostatni pozice plati to samé.
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6. Vyhodnoceni identifikace
podcenénych hracu

6.1 Shlukovani v pritomnosti

Zacatkem dubna jsme spustili algoritmus popsany v sekci a zaznamenali
hrace, které vybral. U téchto hrac¢t jsme spocitali, jaka byla jejich prtimérna
cena na zacatku kvétna, tedy o mésic pozdéji. Vysledek lze pozorovat v grafu[6.1]
Toto vyhodnoceni podléhé vlivu trhu, protoze probihalo od dubna do kvétna, kdy
se evropské soutéze chyli ke konci a typicky u vSech karet klesd cena. V tomto
obdobi 1ze za tspéch povazovat to, Ze karta zaznamenala jen mirny pokles, nebo
si dokonce udrzela svou cenu. To totiz znamena, ze si na kratkém casovém tseku
vede lépe nez jiné karty. Tento relativni pohled, kdy bereme do uvahy vyvoj ceny
karty vuéi jinym kartdm je pohled, ktery je méné nachylny externim vliviim (cena
ETH, po¢et manazert na Sorare, sezénnost) a ktery déle prozkouméavame v
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Obrézek 6.1: Externi vyhodnoceni shlukovani

6.2 Shlukovani pro pohled do minulosti: experi-
ment

Jedno shlukovani je ur¢eno pozici hrace, datumem, kombinaci zvolenych sku-
pin priznaki a hodnotou k. Pro vSechny kombinace parametrii popsané vyse
byl natrénovan kmeans model, ktery hrace rozradil do shlukia. Ve shlucich byli
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identifikovani hraci s cenou pod polovinou medianu daného shluku. Pro danou
mnozinu hraca jsme sledovali vyvoj jejich ceny v dalsim mésici. Kazdy takovyto
hrac zabiral v ptuvodnim shluku néjaké procento celkové ceny a néjaké procento
zabira i z celkové ceny po mésici. Zvolenou metrikou pro ohodnoceni konkrétniho
shlukovani je potom primeérny rozdil nového procenta od ptivodniho pres vsechny
podcenéné hrace. Popiseme tuto metriku formalnéji.

Necht B je mnozina podcenénych hrac¢t vybranych algoritmem. Kazdy hrac je
soucasti shluku. Pro kazdého hrace ¢ € B znadci x;, kolik procent z celkové ceny
shluku pattilo hraci ¢ a ; je to stejné, ale o mésic pozdéji. Pak se metrika spocita
jako rozdil mezi Z; and x; pro vSechny hrace z B. Metrika se d4 matematicky
vyjadrit takto:

1

Avg Percent Diff =
| Bl

> (& — ;) (6.1)
i€B

Nejlépe algoritmus fungoval pro brankare, kde nejvétsi primérny procentu-
alni narust byl zhruba 8 % pro béh dany parametry 2022-12-31, skupiny [2, 4,
5, 6, 8, 9] a k=20. Pro wito¢niky byl nejlepsi béh s parametry 2022-10-31, sku-
piny [2, 6, 7] a k=15 s nartustem 3 %. Pro obrance byl nejlepsi béh horsi a to
s narustem 2,5 %. Parametry byly nastaveny takto: 2022-08-31, skupiny [1, 3, 4,
6, 8, 10] a k=25. Jesté horsi byl nejlepsi béh pro zalozniky s parametry 2022-
10-31, skupiny [1,6,8,9] a k=30 s nartustem pouze 1,3 %. Je nutné podotknout,
ze brankari je zhruba 4x méné nez obranct a 2,5x méné tutoénikii a prirozené je
pro né prumeér citlivéjsi vici extrémtm. Z tohoto divodu je dulezity pohled na
distribuce vysledkti pro jednotlivé pozice.

Pro jednotlivé pozice uvadime nize grafy, ze kterych je vidét, ze navrhnuty
algoritmus dosahuje v ramci nasi metriky pozitivnich vysledki. V téchto grafech
je na ose y uvedend metrika v desetinném ¢isle (0.01 odpovidd 1 %) a na ose x
jednotlivé béhy shlukovani. Pro vSechny pozice plati, Ze nejlepsi dosazeny vysledek
je v absolutni hodnoté vétsi nez ten nejhorsi a distribuce je vyrazné naklonéna
na pozitivni stranu.

P1i zkoumani nejlepsich béhu a jejich parametra vyvstavaji otazky jako jak
velké k vedlo k nejlepsim vysledkiim, jaké skupiny ptiznaki vedly k nejlepsim
vysledkim apod. Na tyto otazky odpovidame spocitanim sumy procentualnich
narustii vsech béht, které v nastaveni mély dany parametr. Pro parametry, které
nejsou ve vysledcich pravidelné a deterministicky zastoupeny jako je k a pozice,
uvadime prumér. Ze skupin se ukazala jako ta nejklicovéjsi ekonomickda. Ta ob-
sahuje redlnou hodnotu hréace, Ir_ratio a také down_from__ath (oba piiznaky
popsané v podsekei [4.1.2)). Posledn{ jmenovany pifznak mize poukazovat na dui-
lezitost toho, ze pri nakupu karty za vétsi cenu, nez byl aktualni primeér, slouzi
psychologicky efekt toho, ze uz ji nékdo koupil jesté draz, jako ospravedlnéni
tohoto rozhodnuti. Dalsi dilezitou skupinou byla kvalita hrace ve FIFA, coz je
objektivni a dlouhodobé hodnoceni hracovych kvalit. Tyto dvé informace mohou
naznacovat, ze dobrou strategii je ¢ekat na pokles cen znamych a kvalitnich hrac¢ta
a pri tomto poklesu nakupovat.

Co se tyce pozic, tak dvé z nich, které dosahli nejvétsich procentualnich na-
rusti ve vyhodnoceni, na tom nejsou prumérné az tak dobfe (uto¢nik, obrance).
To je v souladu s faktem o poc¢tu hracu pro kazdou pozici, ktery jsme uvedli vyse
Na nejlepsi primérnou procentualni zménu dosahli obranci, kterych je v datové
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Obrézek 6.2: Vyhodnoceni shlukovani pro jednotlivé hracské pozice
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sadé nejvic. Nutno Tici, ze maji nejlepsi prumeér vice jak dvakrat vetsi nez zaloz-
nici, kteri jsou druzi. Je to zptisobeno tim, ze skutecné malé procento béhti pro
obrénce je v minusu (viz. graf|[6.2b)).
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Z.aver

Vysledkem préace je softwarové dilo, které zastresuje vsechny kroky strojového
uceni popsané v této praci, a experimentalni ¢innost s vyuzitim zminéného pro-
gramu. Jsme schopni, za predpokladu existence vSech uzitych datovych zdroju,
stahovat nejaktualnéjsi data a zpracovavat je do tabulek. Nasledné tyto tabulky
vyuzivame k vytvoreni datovych sad, které pomoci riznych metod filtrujeme,
trénujeme modely a vysledky vyhodnocujeme. Soucasti prace je i vizualizace,
vyhodnoceni vysledki a jejich analyza. Prace poskytuje slibny zdklad pro dalsi
rozsiteni af uz ve fazi ziskavani dat — obohaceni dat o jiné kontexty jako treba mo-
tivovanost tymu, psychické rozpolozeni, pocasi; vytvareni priznaki — v této oblasti
vidime nejvétsi potencial ke kreativité z toho divodu, ze se stavajicimi priznaky
uz sledované chybové metriky jen stézi klesaly; filtrace priznaki — pridani dalsich
metod jako naptiklad iterativni selekce; jiné modely a hyperparametry — zde je
potencial zejména v navrhnuti slozitéjstho MLP.

Pro oba definované problémy jsme ukazali vhodnost uziti strojového uceni, v
pripadé regrese je to porazeni prumeérné predikce, v pripadé cen hracu pak fakt,
ze pri pouziti navrhnutého shlukovaciho algoritmu priamérné karty narostly na
cené relativné viici svému shluku.
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Seznam pouzitych zkratek

« ETH = Ether, kryptoména, token na platformé Ethereum, ména Sorare
https://ethereum.org/en/

o NFT = Non-fungible-token, https://en.wikipedia.org/wiki/Non-fungible |
token

o L<N> <stat> = prumér za poslednich N zépasu ve statistice stat (napti-
klad L40_goals).

e [40 = pokud pouzivame pouze 140, znamené to primeér skoére. Tedy 140
je ekvivalentni s 140 totalScore.

o« MSE = mean square error

e RMSE = root mean square error
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A. Prilohy

A.1 Elektronicka priloha

Byl prilozen vlastni kéd, napsany pro potieby prace a grafy, které nebyly v
praci primo vyuzity.

A.2 Prostor hyperparametra pro kazdy model

1. RidgeCV
o 7&dné parametry k optimalizaci.
2. MLPRegressor
« Hidden layer sizes: (100,), (100, 50), (100, 50, 10), (20, 20, 20, 20)
o Activation: relu, tanh
e Solver: adam, sgd

« Alpha: 0.0001 to 0.01 (log scale)

o Learning rate: constant, adaptive
3. GradientBoostingRegressor

o Learning rate: 0.01 to 0.5 (log scale)
Number of estimators: 100 to 500
Max depth: 3 to 5

Min samples split: 2 to 10

e Min samples leaf: 1 to 4
4. SVR
e C:1t%010
o Kernel: poly, rbf, sigmoid
5. XGBRegressor
o Booster: gbtree, gblinear, dart
o FEta: 0.01 to 0.5

e Gamma: 0 to 5
o Max depth: 3 to 10

6. RandomForestRegressor

o Number of estimators: 100 to 1000
e Max depth: None, 5, 20
o Max features: sqrt, log2
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o Min samples split: 2 to 10
e Min samples leaf: 2 to 4

e Bootstrap: True, False
A.3 Priznaky po rucni selekci

Tabulka A.1: Priznaky po ru¢ni selekci pro brankare

LS_L15_goalsConceded__home__mean

Primeérny pocet inkasovanych golu doma za poslednich 15 zdpasi
LS_L15_goalsConceded__away_mean

Primérny pocet inkasovanych goli venku za poslednich 15 zapasi
u__enemies_ xGBuildup

Jak nebezpecné jsou akce, které souperi vytvari, ale nekonci golem
enemy_ LS L15_ goalsScored__away__mean

Prameérng pocet vstrelengch goli souperem venku za poslednich 15 zdpasi
gs__enemy__mean__pen__area_ entries

Kolikrat se prumeérne souper dostane do pokutového tzemi
gs__enemy__mean__totalScore

Celkové primeérné skore soupere

enemy_ LS L15 avgWinOdds_ all mean

Priameérny kurz na vijhru soupere za poslednich 15 zdpasi

is _home

Zda je zdpas doma nebo venku (1 pro doma, 0 pro venku)

enemy_ LS L15_ goalsScored__home_mean

Primeérny pocet vstrelengch goli souperem doma za poslednich 15 zdpasi
u__enemies_ xGChain

Jak nebezpecné jsou golové akce, které souperi vytvdri
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Tabulka A.2: Priznaky po ruc¢ni selekci pro obrance

gs_ player__ mean_ poss_ won

Primérny pocet ziskanich mici hrdcem
LS_L15_goalsConceded__away_ mean
u__enemies_ xGBuildup

enemy_ LS L15 maxWinOdds__away__mean
enemy_ LS_L40_ goalsScored__home__mean
enemy_ LS_L15_ maxWinOdds__home__mean
gs_ player__mean_ mins_ played

f enemies overall

Primeérné celkové ohodnoceni ve FIFA pro soupere
enemy_ LS_L15_avgWinOdds_ all _mean

is _home

gs_ player__mean__interception__won

Primérny pocet prerusenych prihrdvek hracem

L40

LS_L15_avgWinOdds_ all _mean

u_ teammates xGChain
LS_L15_goalsConceded__home__mean

gs_ player_ std_ allAroundScore

Standardni odchylka skore pro hrdace

gs_ player_std__duel won

Standardni odchylka poctu vyhrangch souboji hrdacem
enemy_ LS L40_ goalsScored__away__mean
u__teammates_ xGBuildup

LS_L40_ goalsConceded__home__mean
gs_ally _mean_ successful_final third_ passes
Primérny pocet uspésnych prihrdvek ve treti casti hriste od spoluhrdci
enemy_ LS_L15_goalsScored__away__mean
LS__L40_ goalsConceded__away_ mean
enemy_ LS L15_ goalsScored__home__mean
u__enemies_ xGChain

Jak nebezpecné jsou golové akce, které souperi vytvdri
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Tabulka A.3: Priznaky po rucni selekci pro ttoc¢niky

u__player_key passes

f teammates  movement reactions

Primeérnd reakce na pohyb mice ve FIFA pro spoluhrdce

gs_ player__mean_ mins_ played

LS__L40_shotsOnTarget_ home__mean

u__teammates xGChain

Jak nebezpecné jsou gélové akce, které spoluhrdci vytvari
LS_L40_avgOver2.5_away__mean

enemy_ LS L15_goalsConceded__away__mean

gs_ player_ std_ allAroundScore

LS_L40_ goalsScored__home__mean

LS _L40_avgOver2.5 home_mean

Jaky je pramérny kurz na vice nez 2,5 gélu v zdpase (L40)

f teammates_ overall

Prameérné celkové ohodnoceni ve FIFA pro spoluhrdce

LS_L40_ goalsScored__away_ mean
LS_L40_shotsOnTarget__away_ mean

LS_L15_ goalsScored__away mean

L40

enemy_ LS L15 maxWinOdds_away_mean

Prameér z nejuyssich kurzi na vyhru soupere venku za poslednich 15 zdpasi
enemy_ LS L15 maxWinOdds_home__mean

Pramér z nejuyssich kurzi na vghru soupere doma za poslednich 15 zdpasi
is _home

gs_player__mean_ pen_ area_ entries

Kolikrdt se prumérné hrac dostane do souperova pokutového uzemi
u__player  xGBuildup

LS_L15_ goalsScored__home__mean

enemy_ LS L15_goalsConceded__home__mean

Kolik goli dostdvd souper doma primerné (z poslednich 15 zdpasi)
gs_ player__mean__successful_ final_third_ passes
u__teammates_ xGBuildup

Jak nebezpecné jsou akce, které spoluhraci vytvdri, ale nekonci golem
u__player_xGChain

Jak nebezpecné jsou golové akce, které hrac vytvari
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