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1. UvOD

Predvidanje ishoda vrlo je popularno podruéje istrazivanja, a najéesce se vrsi na temelju iskustva
ili znanja o odredenom procesu. Ljudska je potreba predvidati ishode pojedinih procesa, a razna
predvidanja se dogadaju svakodnevno bez posebnog razmisljanja. Predvidanje je u znanosti stroga
1 tocno odredena metodologija koja predvida Sto ¢e se dogoditi u odredenim uvjetima. Znanstvena
metoda temelji se na testnim izjavama koje su logi¢na posljedica znanstvenih teorija, a koje se
postizu ponovljivim pokusima ili promatranjem. Primjena metoda strojnog ucenja kao alata u
rjeSavanju brojnih problema postaje sve ucestalija, pa su tako metode strojnog ucenja svoju
primjenu nasle i u predvidanju sportskih ishoda. Predvidanje ishoda u sportu postalo je zanimljivo
1 Siroj javnosti i to u vidu sportskog kladenja, dok eksperti, treneri i sportski menadzeri strojno
ucenje koriste u svrhu evaluacije u€inka igraca 1 momcadi, odabira igraca, identifikacije sportskih
talenata, definiranja novih strategija itd.

Evaluacija ucinka igraca i momcadi vrlo je bitan segment analize sportskih dogadaja i sama po
sebi predstavlja zanimljivo podrucje istrazivanja. Velik problem predvidanja ishoda u sportu je
nemogucnost definiranja univerzalnog modela predvidanja. Istrazivaci se tako posvecuju jednom
sportu i njegovim posebnostima te posljedi¢no i ispitivanju metoda u okviru analiziranog sporta.
Rezultati predvidanja ovise o vrsti sporta, broju mogucih ishoda, ali 1 o konkurentnosti pojedine
lige unutar odredenog sporta. Istrazivanja u podru¢ju predvidanja ishoda sportskih rezultata
najzastupljenija su kod najpopularnijih sportova kao sto su nogomet, kosarka, ameri¢ki nogomet 1
bejzbol.

Dostupnost informacija je svakim danom sve veca. Suoéeni bezgrani¢nim koli¢inama podataka
sve vise ljudi je posveceno istrazivanju vrijednosti podataka koji se spremaju u baze podataka.
Baze podataka sluze iskljuc¢ivo za pohranu podataka te nisu dovoljne za razumijevanje podataka,
analiziranje podataka ili pretvaranje podataka u znanje. U proslosti su ljudi iskustvom eksperata
znali kako da podatke filtriraju, usporeduju, sintetiziraju te izvlace iz podataka odredena pravila i
znanje. Tradicionalne metode analiziranja podataka, odnosno ograni¢enost analize od strane
eksperata, i pouzdanost dobivenih informacija se mogu smatrati upitnim kada se govori o velikim
koli¢inama podataka. U trenutku kada tradicionalne metode usvajanja znanja ne mogu analizirati
velike koli¢ine podataka, kao logi¢no rjeSenje postavlja se znanost o podacima (engl. data
science). Znanost 0 podacima se bavi strukturiranim i nestrukturiranim podacima te ukljucuje
postupke ciS¢enja, pripreme i konacne analize podataka, a ukljucuje programiranje, logicko

zaklju¢ivanje, matematiku i statistiku. Znanost o podacima je interdisciplinarno podruéje koje



objedinjuje statistiku, analizu podataka, strojno ucenje, dubinsku analizu podataka i ostala srodna
podrucja. Svako od navedenih podrucja ima svoju svrhu, a poseban fokus ovog rada ¢e biti na
predvidanju ishoda, podrucju kojim se bavi strojno ucenje. Konacan produkt istrazivanja ¢e biti
metoda predvidanja ishoda sportskih dogadaja, a cilj rada ¢e biti izgraditi model koji ¢e biti dobra
I korisna aproksimacija podataka.

U radu ¢e biti predlozena prilagodljiva metoda za predvidanje sportskih ishoda koriStenjem
klasifikacijske metode nadziranog strojnog ucenja zasnovana na indeksu korisnosti i optimalnom
vremenskom prozoru. Cilj rada je predloziti metodu koja ¢e biti lako prilagodljiva ostalim
sportovima, ali i procesima koji se mogu podijeliti na komponente. Sukladno tome, u radu ¢e se
predloziti indeks korisnosti kao mjera uspjesnosti procesa te optimalan vremenski prozor kao
mehanizam odredivanja relevantnosti statistiCkih podataka o prethodnim dogadajima. Takoder,
predstavit ¢e Se i postupak optimiranja indeksa korisnosti, ali i odredivanje specifi¢nih kategorija
procesa kako bi se primjenom prilagodljive metode predvidanja dobili optimalni rezultati.

Istrazivanje ¢e ukljuciti i pripremu ulaznog skupa podataka te odabir korisnih znacajki, tj. onih
znacajki koje ¢e se koristiti za predvidanje ishoda sportskih dogadaja. Osim uobicajenih znacajki
podatkovnog skupa sportskog dogadaja, a u svrhu poboljSanja rezultata predvidanja, metoda ¢e
koristiti i dodatne znacajke dobivene postupkom izlu¢ivanja znacajki. Dodatno ¢e biti analiziran
skup znacajki prikupljen iz rezultata radova drugih istraZivaca i1 prema iskustvima eksperata.
PredloZena metoda ¢e biti eksperimentalno ispitana na stvarnim podacima NBA lige, a rezultati ¢e
biti analizirani.

Predlozena metoda upotrebe indeksa korisnosti u svrhu predvidanja ishoda, klasifikacija
sportskih dogadaja prema izvjesnosti uspjeSnog predvidanja, upotreba optimalnog vremenskog
prozora i postupak optimiranja parametara indeksa korisnosti svakako predstavljaju novinu u
odnosu na uobicajeno koriStene metode u podrucju predvidanja ishoda sportskih dogadaja.

Znanstveni doprinosi ove disertacije su sljedeci:

e Metoda za predvidanje ishoda sportskih dogadaja na temelju indeksa korisnosti i
optimalnog vremenskog prozora

e Postupak optimiranja sveobuhvatnog indeksa korisnosti

e Algoritam izracuna i prilagodbe optimalnog vremenskog prozora

Disertacija je podijeljena u sedam poglavlja, a kratak sadrzaj svakog poglavlja disertacije je dan
u nastavku.

Drugo poglavlje: Predvidanje ishoda u sportu. U ovom poglavlju dan je pregled podruéja
predvidanja sportskih ishoda. U okviru istrazivanja, napravljena je analiza trenutno dostupnih
publikacija iz podru¢ja. Navedene su koriStene metode i pristupi u rjeSavanju spomenute
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problematike s naglaskom na analizi koriStenih postupaka odabira i izlu¢ivanja znacajki. Pruzen
je uvid u indekse korisnosti koji predstavljaju postojece metrike za postupke evaluacije korisnosti
igraca i momcadi te je predlozen sveobuhvatni indeks korisnosti uz pripadaju¢i matematicki opis.
Dan je i kratki uvod u podrucje strojnog ucenja te su objaSnjeni postupci validacije modela strojnog
ucenja s ciljem razumijevanja primjene u predvidanju sportskih ishoda.

Treée poglavlje: Pocetne pretpostavke i analiza ulaznog skupa sportskih dogadaja. U ovom
poglavlju su navedene pocetne pretpostavke za izradu modela te je napravljena analiza ulaznog
skupa podataka. Provedena su ispitivanja pocetnih pretpostavki kako bi se identificiralo postupke
koji ¢e omoguditi izradu ucinkovitog modela za predvidanje sportskih ishoda. U poglavlju je
provjerena primjenjivost sveobuhvatnog indeksa korisnosti momcadi kao mjere uspjesnosti
pojedine momcadi, odnosno temelja predlozene metode predvidanja sportskih ishoda. Takoder, u
ovom poglavlju su ispitana dva nacina validacije modela kako bi se odabrao primjeren pristup u
analizi dobivenih rezultata istrazivanja. Isto tako, provjerena je i1 opravdanost primjene
ograni¢enog vremenskog perioda u predvidanju te je pokazano postojanje optimalnog vremenskog
prozora podatkovnog skupa unutar kojega postoji dovoljna koli¢ina informacija za izradu
ucinkovitog modela predvidanja.

Cetvrto poglavlje: Model predvidanja sportskih ishoda zasnovan na indeksu korisnosti i
optimalnom vremenskom prozoru. U ovom poglavlju je opisana predloZzena metoda za predvidanje
sportskih ishoda zasnovana na indeksu korisnosti i optimalnom vremenskom prozoru. Sam
postupak izrade modela je detaljno opisan i matematicki potkrijepljen. Tako je objasnjen postupak
optimizacije indeksa korisnosti, predlozen je na¢in dodavanja skupa dodatnih znacajki sa svrhom
dodatnog vrednovanja ucinka pojedinih analiziranih procesa te je definiran algoritam izracuna i
prilagodbe optimalnog vremenskog prozora s ciljem pronalaska podskupa skupa za ucenje koji
najbolje opisuje trenutno stanje analiziranog procesa, a da pritom ne doprinosi posljedicnom
smanjenju rezultata predvidanja. Uveden je i pojam dogadaja povecane neizvjesnosti, tocnije
dogadaja kod kojih je razlika projiciranih indeksa korisnosti dva suprotstavljena procesa unutar
unaprijed definiranog raspona, a koristi ih se s ciljem dodatnog poboljSanja rezultata predvidanja.

Peto poglavlje: Analiza rezultata ispitivanja i optimiranje predlozenog modela na primjeru
utakmica NBA lige. U ovom poglavlju je prikazano vrednovanje predloZzenih metoda na
konkretnom primjeru predvidanja ishoda u NBA ligi. Model je eksperimentalno ispitan
koristenjem informacijskog sustava Basketball Coach Assistant te je napravljena analiza dobivenih

rezultata koji su prikazani u numeri¢kom i grafickom obliku.



Sesto poglavlje: Rasprava. U ovom je poglavlju dan kratak osvrt na cjelokupno istraZivanje te
su navedeni razlozi oteZane usporedbe rezultata istrazivanja razliCitih znanstvenih istrazivanja.

Sedmo poglavlje: Zak/jucak. U zakljucku je dan osvrt na cjelokupno istrazivanje. Rezimirani
su rezultati te su navedene smjernice buducih istrazivanja vezana uz podru¢je predvidanja

sportskih ishoda.



2. PREDVIDANJE ISHODA U SPORTU

Predvidanje sportskih ishoda popularno je podruéje kojim se bavi mnostvo istrazivaca. Najcesca
predvidanja vezana uz sport se ticu najpopularnijih sportova. Pojam popularnosti sporta nije
jednostavno definirati, a fraza ,,najpopularniji sport* moze znaciti najgledaniji, zatim moze znaciti
sport kojim se bavi najvise ljudi ili pak sport koji donosi najveéi profit. Svakako nije pravedno
popularnost sporta ocjenjivati na temelju jednog kriterija. Postoji velik broj novinskih ¢lanaka koji
se bave analizom popularnosti sportova, a najaktualnije i najopsirnije istrazivanje vezano uz
pronalazak najpopularnijeg sporta dano je u [1]. Autor je Kkoristio 15 kriterija da bi pronasao
najpopularniji  sport vezanih uz Dbroj gledatelja, prisutnost na Internetu, broj
profesionalnih/amaterskih igraca, konkurentnost, broj drzava u kojima je sport popularan itd.
Najpopularnijim sportom tako je proglasen nogomet, kojeg slijede kriket, kosarka, hokej, tenis,
odbojka, stolni tenis, bejzbol, itd. Zanimljivo istrazivanje vezano uz popularnost sporta na temelju
broja obozavatelja dano je u radu [2] gdje je najpopularnijim sportom proglasen nogomet, a slijede
ga kriket, hokej, tenis, odbojka, stolni tenis, koSarka, itd. Zanimljivo istrazivanje dano je i u radu
[3] gdje je autor rangirao sportove prema regijama, drzavama, mjesecima, ¢ak i prema velikim
sportaSima.

U vrijeme generiranja velikih kolic¢ina strukturiranih i nestrukturiranih podataka (engl. big data)
vezanih uz sportske dogadaje interes sportskih djelatnika, ali i publike postao je sve ve¢i. Dostupni
podaci se osim u analiticke svrhe koriste i za predvidanje ishoda budu¢ih dogadaja. Predvidanja
se mogu vrsiti na temelju iskustva eksperta ili na temelju podatkovnih primjera, tocnije
koriStenjem podataka $to dovodi direktno do pojma strojnog ucenja. Govoreci o sportu, strojno
ucenje moze pomoci trenerima ili sportskim menadzerima ne samo u predvidanju ishoda ve¢ 1 kod
predvidanja ucinka igraca ili momcadi, detekciji mogucnosti ozljede, identifikaciji mladih
talenata, ali i kao pomo¢ $iroj javnosti U svrhu donosenja odluka vezanih uz sportsko kladenje.
Vecina sportova nudi dva ili tri kona¢na ishoda. Gledaju¢i matematicki i ne ulazeéi u slozenost
sporta, lako je zakljuciti da je sportove s dva moguca ishoda lakSe predvidjeti, to¢nije postoji veca
vjerojatnost da ¢e se pogoditi konac¢ni ishod. Primjerice, u nogometu su vrlo vjerojatna tri moguca
ishoda te je samim time predvidanje ishoda otezano. Takoder, nogomet je momcadski sport u
kojem na konacan ishod utjeCe vise parametara. U prilog nogometu ne ide i mali broj golova.
Uzevsi u obzir prethodno navedene razloge, matemati¢ki najvecu vjerojatnost za to¢no
predvidenim ishodom imaju pojedinacni sportovi s dva moguca ishoda kao $to su tenis, Sah, ve¢ina
borilackih sportova, ali ne i pojedinac¢ni sportovi u kojima sudjeluje vise natjecatelja kao $to su

primjerice gimnastika, atletika, plivanje 1 ostali sli¢ni sportovi. Kao §to je ve¢ ranije receno,



gledaju¢i striktnu definiciju pojedinog sporta, najlakSe bi trebalo biti predvidjeti ishode
individualnih sportova u kojima se nadmecu dva natjecatelja, a moguca su dva ishoda. U ovom
sluaju se u obzir ne uzimaju posebnosti natjecanja, ograni¢enja u budzetu, konkurentnost lige,
format natjecanja i ostali sli¢ni faktori.

Najveca iznenadenja u sportu je najlakse pronaci analizom kladionicarskih tipova koji su nudili
najvece zarade. Od najpoznatijih dogadaja treba izdvojiti FC Leicester City, klub koji je 2016.
godine neoc¢ekivano 0svojio naslov engleske Premier Lige [4]. Na pocetku prvenstva nudio se
omjer 5000/1. Veliko iznenadenje priredila je i reprezentacija Grcke koja je 2004. godine s
omjerom 150/1 osvojila Europsko nogometno prvenstvo. Veliko iznenadenje priredio je 2001.
turnira. Kao 125. igra¢ svijeta najprije je proSao kvalifikacije, ulaskom u glavni turnir pobjedivao
redom bolje plasirane igrac¢e i na kraju nakon velike drame u finalu pobijedio favoriziranog
Australca Patricka Raftera. U kategoriju iznenadenja spada i FC Liverpool osvajanjem nogometne
Lige prvaka. Nakon vodstva AC Milan 3:0 na poluvremenu, FC Liverpool je okrenuo rezultat te
na kraju pobijedio utakmicu. Kladionice su u trenutku vodstva AC Milan na poluvremenu nudile
omjer 100/1 da ¢e FC Liverpool pobijediti. Ovo su samo neki od najpoznatijih dogadaja koji
govore u korist kompleksnosti predvidanja ishoda u sportu.

U ovom ¢e se poglavlju dati pregled radova vezanih uz predvidanje ishoda u sportu. Prva
istrazivanja vezana uz predvidanje ishoda u sportu krenula su krajem 20. stojeca, a velik broj
radova poceo se pojavljivati poCetkom 21. stolje¢a. Generalno gledajuci najéescée koriStena metoda

predvidanja ishoda u sportu svakako su neuronske mreze [5] i [6].

2.1. Kompleksnost predvidanja ishoda u sportu

U ovom potpoglavlju dat ¢e se pregled rezultata ostalih istrazivaca vezan uz kompleksnost
predvidanja ovisno o samom sportu, tocnije, dat ¢e se uvid u radove koji se prvenstveno bave
analizom kompleksnosti predvidanja.

U radu [7] autori su statisticki analizirali rezultate pet ligaskih sportova u Engleskoj i
Sjedinjenim Ameri¢kim Drzavama s ciljem pronalaska najkonkurentnije sportske lige. Ukupno je
analizirano vise od 300 000 utakmica. Autori su uveli koeficijent g koji predstavlja vjerojatnost
pobjede loSije momcadi. Na kraju su dobiveni rezultati g = 0,45 (45 %) za slu¢aj nogometa i
bejzbolate g = 0,35 (35 %) za slucaj kosarke i ameri¢kog nogometa. Vazno je napomenuti da su
se u obzir, kao kriva predvidanja, uzimali i primjeri kada je vjerojatnost za pobjedu bila 51:49 %

u korist favorizirane momcadi, a pobijedila je momé¢ad s manjom vjerojatnoSc¢u. Ignorirane su



samo utakmice u kojima je razlika bila manja od 0,05 u postotku pobjeda. Kao polazna tocka
predvidanja koriSten je omjer mom¢adi na kraju prethodne sezone.

U radu [8] statisti¢ki su obradene utakmice 198 sportskih liga. Obradeno je ukupno 1503 sezona
iz 84 drzave u Cetiri razlicita sporta (koSarka, nogomet, odbojka i rukomet). Ukupno je koristeno
270 713 utakmica od sije¢nja 2007. godine pa do srpnja 2016. godine. Autori su definirali odnos
izmedu konacnog rezultata i savrSeno idealiziranog natjecanja u smislu vjestina. U obzir je uzet i
faktor srece. Dobiveni rezultati su pokazali da u NBA (engl. National Basketball Association) ligi
postoji 35 % vjerojatnosti da ¢e favorizirana momcad izgubiti uz 9 % vjerojatnosti koja se daje
domacoj momcadi. Isto tako, pokazano je da je faktor srece prisutan i u najkonkurentnijim ligama
¢ime je objasnjeno za$to sofisticirani i slozeni modeli zasnOvani na skupu znacajki rezultatski
znacajno ne odskacu od jednostavnih metoda predvidanja. Konacni rezultati su pokazali da od svih
sportova na konac¢ni ishod najvise utjece vjestina. Kosarku slijede odbojka, nogomet i tek na kraju
rukomet. Autori su takoder napravili analizu po sportovima koja govori koliki postotak momcadi
je potrebno iskljuciti iz lige da bi vjerojatnost za pobjedom suprotstavljenih momg¢adi bile gotovo
identi¢ne. Tako je potrebno iskljuciti 50 % momcadi iz kosarkaskih liga, 40 % iz odbojkaskih liga,

19 % iz nogometnih te 14 % iz rukometnih liga.

2.2. Pregled istrazivanja vezanih uz predvidanje ishoda u sportu

Gotovo je nemoguce odrediti moguénosti predloZzenih modela jer predvidanje znatno ovisi o
faktorima kao $to su broj mogucih ishoda, konkurentnost lige, format lige, promjene u sastavima
momcadi, promjene trenera itd. Stoga je puno lakSe predloziti metodologiju koja se uz sitne
izmjene moze prilagoditi bilo kojem sportu. U ovom radu ¢e se predloziti metoda predvidanja
ishoda u prvenstveno momcadskim sportovima, a kona¢an model ¢e biti eksperimentalno ispitan
na kosarci, to¢nije na americkoj profesionalnoj ligi NBA. Medutim, moguce je izvesti zakljucke
vezane uz pojedine sportove i pojedine lige. U okviru istrazivanja napisan je pregledni rad [9] koji
pruza uvid U istrazivanje u kojem je analiziran velik broj radova vezan uz predvidanje ishoda u
momcadskim sportovima kao $to su koSarka, nogomet, ameri¢ki nogomet, kriket i bejzbol te su
izvuceni odredeni zakljucci. Autori su zakljucili da istrazivaci uglavnom koriste klasifikacijske
metode nadziranog strojnog ucenja, a glavnim problemom navedena je nemoguénost usporedbe
rezultata jer prakticki ne postoje radovi koji koriste isti skup podataka. Kao metoda validacije u
vecini slucajeva se koristi metoda podjele skupa podataka. Manji broj istrazivaca koristi i metodu
unakrsne provjere, medutim sportski dogadaji nisu u potpunosti neovisni te samim time unakrsna
provjera nije pogodna za sportska predvidanja. Op¢enito najbolji rezultati su dobiveni koriStenjem

manjih skupova podataka. Autori su naveli i nekoliko prijedloga koji bi mogli dovesti do boljih
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rezultata predvidanja, a to su poboljSanje metode ucenja, koriStenje veceg broja algoritama
strojnog ucenja u svrhu pronalaZzenja optimalnog, poboljSanje metode odabira znacajki,
optimizacija parametara strojnog ucenja, upotreba relevantnih i optimalnih skupova znacajki te
pronalazenje pravilnosti medu podacima. Istrazivanje je pokazalo da upotreba novih, alternativnih
algoritama strojnog ucenja moze postici dobre, u nekim slucajevima i bolje rezultate predvidanja.
Takoder je navedeno da glavni izazov vezan uz predvidanje sportskih ishoda predstavlja
predlaganje univerzalne metode koja ¢e moci uspjesno predvidati ishode viSe sportova. Posto ¢e
se ispitivanje modela vrsiti na kosarci, poseban naglasak je dan radovima vezanim uz predvidanje
ishoda u kosarci. Autori ¢lanka [10] su zakljucili da najbolje rezultate predvidanja ishoda u kosarci,
to¢nije NBA ligi, daje prilagodba modela na nacin da se tijekom faze ucenja koriste i podaci skupa
za ispitivanje za koje je predvidanje obavljeno, odnosno upotreba jedne sezone skupa za ispitivanje
I jedna do tri sezone skupa za ucenje.

Kao §to je ve¢ napomenuto, svakodnevno se generiraju velike koli¢ine strukturiranih i
nestrukturiranih podataka vezanih uz sportske dogadaje. Osim povecanja koli¢ine podataka,
povecava se 1 broj relevantnih baza podataka koje sadrze razliCite sportske statistike. Analizirajuci
radove ostalih istrazivaca, lako je uociti da se kao izvor informacija uglavnom Kkoriste sluzbene
stranice sportskih organizacija. U radu [9] je analizirano preko stotinu radova vezanih uz sportska
predvidanja ili izvlaCenje korisnih informacija 1 pravilnosti vezanih uz sport. U obzir su uzeti
radovi koji koriste barem jedan algoritam strojnog uéenja u predvidanju sportskih ishoda ili radovi
koji iz ulaznog skupa podataka izvlace korisne cCinjenice i pravilnosti. Moguéi razlozi za
iskljucenje radova bili su poteskoca u interpretaciji podataka, losa metodologija rada ili nedostatak
jasnoce. Tablica 2.1 prema [9] prikazuje kronoloski poredane radove te pripadajuce izvore

podataka, ulazne skupove podataka i koristene algoritme strojnog uc¢enja kod predvidanja ishoda.

Tablica 2.1. Analizirani radovi poredani po godini objavljivanja.

# Skup podataka Izvor podataka KoriSteni algoritmi strojnog ucenja
[11] National Football League (NFL), sezona 1994, tjedni 11 - - neuronska mreza
16 (americki nogomet)
[12] NFL, prvih 15 tjedana sezone 2013 (ameri¢ki nogomet) Sluzbene stranice lige NFL neuronska mreza
[13] NFL, sezone 2003 — 2005 (ameri¢ki nogomet) Razli¢iti izvori logisti¢ka regresija, Stroj s potpornim vektorima

(engl. Support Vector Machine - SVM)

English Premier League (EPL) i Australian Football

(24] League (AFL), sezone 2002 - 2007 (nogomet, americki Razlititi izvori neuronska mreza
nogomet)
[15] Prvih 650 utakmica sezone 2007 (kosarka) ESPN neuronska mreza
[16] NBA, regularna sezona 2009 (kosarka) SluZbene stranice lige NBA, Naivni Bayes, linearna regresija, metoda najblizih
Yahoo Sports susjeda, stabla odluke, SVM
[17] NBA, dvije uzastopne sezone (kosarka) Sluzbene stranice lige NBA 37 algoritama strojnog ucenja
[18] Asociacion de Clubes de Baloncesto (ACB), sezona 2008 Sluzbene stranice lige ACB 10 modela neizrazite logike
(kosarka)




[19]

Srbija, Prva B liga, sezone 2005 — 2009 (kosarka)

Kosarkaski savez Srbije

neuronska mreza

Zadnjih 15 sezona nizozemskih nogometnih liga

linearna/logisticka regresija, stabla odluke,

[20] (nogomet) www.football-data.co.uk LogitBoost, Bayesova mreza, Naivni Bayes
[21] NFL i sveu¢ili$ni ameri¢ki nogomet, sezone 2003 — 2010 ESPN, USA today neuronska mreza
(ameri¢ki nogomet)
. A . Naivni Bayes, Bayesova mreza, LogitBoost,
22 Liga prvaka (nogomet; Razligit
221 92 p (nog ) aziicitt zvort metoda najblizih susjeda, slu¢ajna Suma,
neuronska mreza
Sluzbene stranice lige NBA, logistic s i
. gistika regresija, Naivni Bayes, SVM,
[23] NBA, sezone 2005 — 2010 (koarka) Basketball Reference, enroneka mresa
Databasebasketball.com
[24] Sveucilisni americki nogomet, sezone 2002 — 2010 Razliciti izvori stabla odluke, neuronska mreza, SVM
(americki nogomet)
[25] NBA, sezone 2007 — 2009 (kosarka) Basketball Geek SVM, logisticka regresija
linearna regresija, Maximum Likelihood
[26] NBA, regularni dio sezona 2006 — 2012 (kosarka) Basketball Reference klasifikator, Multilayer Perceptron — Back
Propagation
27 National Collegiate Athletic Association Basketball kenpom.com stabla odluke, slu¢ajna $uma, Naivni Bayes,
[27] p
(NCAAB), sezone 2008 — 2013 (kosarka) neuronska mreza
[28] Spanjolska nogometna liga (Primera), sezona 2008 Football356, Soccer-Spain, Stat- Bayesova mreza
(nogomet) Football
[29] NBA, sezone 1991 — 1997 (koSarka) Sluzbene stranice lige NBA logisticka regresija, Adaptive Boost, slucajna
Suma, SVM, Naivni Bayes
[30] EPL, sezona 2014 (nogomet) - neuronska mreza, logisti¢ka regresija
gresiy
31 English Twenty over Country Cricket Cup, sezone 2009 — www.cricinfo.com Naivni Bayes, logisticka regresija, slu¢ajna $uma,
[31]
2014 (kriket) Gradient boosted stabla odluke
[32] Dutch Eredivisie, sezone 2000 — 2012 (nogomet) Razligiti izvori Naivni Bayes, LogitBoost, neuronska mreZa,
slu¢ajna Suma, genetsko programiranje
Li ij li VM
[33] NBA, sezona 2013/2014 (kosarka) Basketball Reference fnearna tegresvua, Gaussovg analiza, SVM,
slu¢ajna Suma, Adaptive Boost
[34] EPL, sezone 2010 — 2015 (nogomet) www.football-data.co.uk, logisticka regresija
sofifa.com/teams
[35] Regularni dio Major League Basketball (MLB), sezone Retrosheet, Lahman Database metoda najblizih susjeda, neuronska mreza, SVM,
2005 — 2014 (bejzbol) stabla odluke
[36] NBA, sezone 2007 — 2014 (kosarka) Sluzbene stranice lige NBA Model maksimalne entropije
[37] NBA, sezone 1985 — 2016 (kosarka) Sluzbene stranice lige NBA, Faktorizacija matrica
Basketball Reference
[38] NBA, sezone 2008 — 2010 (kosarka) Basketball Reference, Sluzbene SVM
stranice lige NBA
Indian Premier League 2014/2015, Svjetsko prvenstvo Twitter, cricinfo.com, . ) "
[39] 2015 (kriket) crichuzz.com, ostale sluzbene SVM, Naivni Bayes, linearna regresija
stranice momcadi
[40] Euroliga (EL), sezone 2012 — 2017 (ko$arka) Sluzbene stranice Eurolige metoda najblizih susjeda
[41] MLB, sezone 1930 — 2016 (bejzbol) Retrosheet slu¢ajna Suma, XGBoost, logisticka regresija,
GLM
[42] NBA, sezone 2013 — 2014 (kosarka) Basketball Reference Bayesova regresija
43 NBA, sezone 2002 — 2016 (kosSarka - neuronska mreza
[
[44] | Spanjolska nogometna liga, sezone 2012 — 2016 (nogomet) Razligiti izvori logisticka regresija, slu¢ajna Suma, neuronska
mreza, SVM, Naivni Bayes
[10] NBA, sezone 2009 — 2017 (koSarka) Basketball Reference naivni model strojnog ucenja
[45] NBA, sezone 2000 — 2014 (kosarka) Sluzbene stranice lige NBA neuronska mreZa, logisti¢ka regresija
[46] EPL, Ligue 1, Bundesliga, Seria A, Primera Division, Sportal slu¢ajna Suma, gradient boosting algoritam, SVM,
sezone 2013 — 2017 (nogomet) linearna regresija
5 europskih nogometnih liga i pripadajuce druge lige, slucajna Suma, boosting algoritam, SVM, linearna
[47] FIFA Index

sezone 2006 — 2017 (nogomet)

regresija




Ukupno je analizirano 39 radova iz razdoblja od 1996. do 2020. godine koji se ti¢u pet
momcadskih sportova. Veéina radova se odnosi na koSarku, a slijede je nogomet, americki
nogomet, bejzbol i kriket. Najpopularnija kosarkaska liga je NBA (75,00 %), dok je najpopularnija
nogometna liga Liga prvaka (55,56 %). Sto se ti¢e americkog nogometa, najpopularnija liga je
NFL, a uklju¢uje ukupno 80 % pripadajuc¢ih radova. Ostale lige se pojavljuju dva puta ili manje
od 10 %. Vecina radova ukljucuje viSe algoritama strojnog ucenja, tako da analizirani uzorak
sadrzi viSe od 100 rezultata predvidanja sportskih ishoda. Ukoliko autori koriste razli¢ite skupove
znacajki ili skupove podataka, analizirani su samo najbolji rezultati. Usporedba rezultata je vrlo
teska ili gotovo nemoguca jer istrazivaci koriste razlicite skupove podataka i lige razliCite
konkurentnosti.

NajceSc¢e koristena metoda za predvidanje sportskih ishoda su neuronske mreze. Slika 2.1
prikazuje broj radova skupine algoritama strojnog ucenja vezanih uz predvidanje sportskih ishoda
nevezanih uz sport [9]. Algoritmi strojnog ucenja grupirani su prema sli¢nostima. Varijante
neuronskih mreza kategorizirane su pod nazivom ,,Neuronske mreze®. Grupiraju se i Naive Bayes
i Bayesian mreze, kao i svi Boosting algoritmi (LogitBoost, AdaBoost, XGBoost itd.). Kada se u
radu koristi viSe algoritama strojnog ucenja, ukljucuju se samo najbolji rezultati po koristenom

algoritmu. Slika 2.2 prema [9] prikazuje broj objavljenih radova po godinama.
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Slika 2.1. Broj radova vezanih uz grupu algoritama Slika 2.2. Broj radova po godinama.
strojnog ucenja.

Uz standardne algoritme strojnog ucenja, istrazivaci koriste i druge metode kao $to su modeli
neizrazite logike (engl. fuzzy rule-based models), entropijski model, modeli faktorizacije matrica,
itd. Slika 2.2 naglasava porast interesa istraziva¢a za podrucje predvidanja sportskog ishoda.

Pojacano zanimanje za predvidanje sportskih ishoda zapocelo je oko 2010. godine.

2.2.1. Odabir i izlu¢ivanje znacajki

Odabir i izlu¢ivanje znacajki predstavljaju vrlo vazan preliminarni korak strojnog ucenja jer

znacajno pridonosi uspjehu algoritma. Odabir znacajki je postupak prepoznavanja i uklanjanja §to
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je vise nebitnih i suvisSnih znac¢ajki u svrhu smanjenja dimenzionalnosti problema i omogucéavanja
algoritmima da brze i u¢inkovitije djeluju [5], [48] i [49]. IzluCivanje znacajki je proces smanjenja
dimenzionalnosti kojim se pocetni skup neobradenih podataka svodi na lakse upravljive i obradive
skupove podataka [50]. Varijable su kombinirane u znacajke koje uéinkovito smanjuju koli¢inu
podataka koji se moraju obraditi, a jo§ uvijek to¢no 1 potpuno opisuju izvorni skup podataka.
Tehnike odabira i izlucivanja znaajki povecavaju ucinkovitost algoritma strojnog ucenja i
ubrzavaju rad samog algoritma, $to je klju¢no za analizu velikih skupova podataka. Ulazni skup
znacajki obi¢no sadrzi znacajke odabrane prema iskustvu eksperta koje su u pravilu kombinacija
drugih poznatih, javno dostupnih znacajki.

Vecdina istrazivaca koristi metode odabira i izlu¢ivanja znacajki tijekom faze pripreme podataka.
Autori naj¢esce najprije na temelju iskustva definiraju skup ulaznih znacajki, a nakon toga, ukoliko
je potrebno, koriste¢i metodu izlu¢ivanja znacajki izracunavaju nedostajuce vrijednosti definiranih
ulaznih znacajki. Istrazivanja koja usporeduju ucinak algoritma strojnog ucenja prije i nakon
koriStenja odabira znacajki vrlo su rijetka. Radove je moguce podijeliti na radove koji koriste
odabir znacajki temeljen samo na iskustvu istrazivaca i na radove koji koristi sofisticiranije metode
odabira znacajki. Relativno mali broj radova koristi dodatni odabir znacajki temeljen na
eksperimentima ili kombinacijom pocetnih skupova znacajki, s ciljem pronalaZenja optimalnog
podskupa znacajki koji ¢e maksimizirati to¢nost predlozenog modela. Sofisticiranije metode
odabira znacajki se koriste za povecanje relevantnosti i minimiziranje redundancije. Odabir
znacajki ukljucuje izracun podskupa znacajki koji sadrzi samo relevantne znacCajke. Metode
odabira znacajki obi¢no se klasificiraju u filter metode (engl. filter methods), metode omotaca
(engl. wrapper methods), ugradene metode (engl. embedded methods) i hibridne metode (engl.
hybrid methods) [51], [52] i [53].

Tesko je zakljuciti koja metoda odabira znacajki daje najbolje rezultate. Najcesce su koristene
filter metode odabira znac¢ajki koje odabiru znacajke na temelju mjere u¢inkovitosti bez obzira na
algoritam modeliranja. Filter metode odabira znacajki karakterizira smanjenje dimenzionalnosti
problema prije koristenja samog algoritma strojnog ucenja. Usporedba rezultata prije i nakon
odabira znacajki nije prikazana u vecini ¢lanaka, ali pretpostavka je da su bolji rezultati dobiveni
koriStenjem metoda odabira znacajki. Broj znacajki se razlikuje od istrazivanja do istrazivanja.
Vecina autora koristi metode odabira 1 izlu€ivanja znacajki, a prosjecan broj koristenih znacajki,
ukljucujuéi i strsece vrijednosti (engl. outliers), iznosi otprilike 57. Nakon koriStenja metoda
odabira i izlu¢ivanja znacajki, broj odabranih znacajki, ukljucujuci strSece vrijednosti, iznosi
priblizno 39. Istrazivaci uglavnom koriste elemente osnovne statistike analiziranog sporta te cesto

ukljucuju i izluCene znacajke vezane uz uspjeSnost momcadi. Ostali skupovi znacajki, kao $to su
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npr. podaci o psiholoskom stanju ili podaci s druStvenih mreza i medija, rijetko se koriste. Mnogi
istrazivaci isticu da bi povecanje skupa znacajki moglo dovesti do boljih rezultata predvidanja.
Dodatne znacajke zasigurno mogu biti predloZeni skupovi znacajki poput psiholoSkog stanja ili
podaci s drustvenih mreza. Oba pristupa predstavljaju novost u podru¢ju predvidanja sportskih
ishoda. Analiza radova otkrila je da su raniji radovi vezani uz predvidanje sportskih ishoda ¢esto
koristili odabir znacajki na temelju znanja ili prethodnog iskustva. U posljednje vrijeme sve vise
autora koristi sofisticiranije metode odabira znacajki. Generalni zakljucak, a vidljiv iz analiziranih
radova, jest da odabir i izlu¢ivanje znacajki doprinose povecanju u¢inkovitosti modela zasnovanog
na strojnom ucenju. Vecina radova ne prikazuje usporedbu rezultata predvidanja koristenjem
pocetnog skupa znaajki i rezultata dobivenih uporabom odabranih znacajki. Radovi s
predstavljenim poboljSanjima rezultata predvidanja koriste¢i dodatan odabir znacajki su [15], [18],
[20], [38], [40] i [43]. Ostali istrazivac¢i samo zakljucuju da dodatan odabir znacajki doprinosi
boljim rezultatima predvidanja. U idealnom slucaju, prilikom predlaganja modela predvidanja
ishoda trebalo bi testirati nekoliko razli¢itih skupova znacajki i sukladno tome odabrati onaj koji
donosi najbolje rezultate. Pretpostavka je da bi upotreba metode omotaca ili ugradenih metoda

odabira znac¢ajki mogla dovesti do poboljSanih rezultata predvidanja.

2.2.2. Evaluacija rezultata ostalih istraZivaca

Neuronske mreze od pocetka su najcesce koristena metoda strojnog ucenja u predvidanju
sportskog ishoda ([5] i [50]). lako svakim danom postoji sve vise novih metoda strojnog ucenja,
trend koriStenja neuronskih mreza nastavlja se i dalje. U ovom odjeljku ¢e se dati uvid u rezultate
koristenja algoritama strojnog ucenja kod predvidanja sportskih ishoda. Tablica 2.1 daje popis
analiziranih radova i koriStenih algoritama strojnog ucenja.

Tablica 2.2 prikazuje sazetak analiziranih radova [9]. Tablicom su prikazane informacije vezane
Uz najvisu postignutu tocnost te algoritam kojim je to¢nost postignuta, broju koristenih sezona
ulaznog skupa podataka, broju znacajki, informaciju ukoliko su koristene metode odabira i
izlu¢ivanja znacajki te informaciju o koristenoj metodi validacije. Istrazivaci u svojim radovima
najces$ée koriste dvije metode validacije, metodu podjele skupa podataka i metodu unakrsne
provjere. Tablicom su prikazani rezultati predvidanja pet sportova. Vidljivo je da rezultati unutar
istog sporta variraju. Najvise istrazivanja je vezano uz koSarku, a najbolji postignuti rezultat je
85,28 %, ali isto tako postoji i istrazivanje u kojem je jedna od koriStenih metoda postigla
maksimalnu to¢nost od 60,23 %. Najveci nesrazmjer u to¢nosti predvidanja vezan je uz nogomet
gdje najvisa tocnost iznosi 93,00 %, dok je najniza zabiljeZzena toc¢nost 54,03 %. Rezultati

americkog nogometa (50,00 — 86,48 %) i kriketa (55,60 — 87,90 %) takoder predstavljaju veliki

12



nesrazmjer u rezultatima predvidanja. Najujednaceniji su rezultati predvidanja ishoda vezani uz
bejzbol (53,75 — 58,92 %). Vazno je napomenuti da je najmanji broj istraZivanja vezan uz kriket i

bejzbol te samim time i ne ¢udi veliki nesrazmjer ili pak velika ujednacenost rezultata.

Tablica 2.2. KoriSteni algoritam strojnog ucenja i najvece to¢nosti po analiziranom radu.

# Najvecéa Algoritam strojnog ucenja Broj Broj Odabir | Ilzlué. Metoda validacije
to¢nost sezona zna¢. znaé. Znaé.
[30] 93,00 % logisti¢ka regresija 1 9 v v Podj. skupa podat.
[28] 92,00 % Bayesova mreza 1 13 v v Podj. skupa podat.
[39] 87,90 % SVM 1 3 v’ v’ Unakr. validac.
[24] 86,48 % stabla odluke 9 28 v’ v’ Unakr. validac.
[42] 85,28 % Bayesova regresija 1 17 v X Podj. skupa podat.
[38] 85,25 % SVM 3 7/17 v X Podj. skupa podat.
[40] 83,96 % k-NN 3 15 v’ X Podj. skupa podat.
[43] 82,00 % neuronska mreZa 15 352 v’ X Podj. skupa podat.
[47] 81,77 % integrirani model 12 40 v v Podj. skupa podat.
[19] 80,96 % neuronska mreza 5 9 v X Podj. skupa podat.
[11] 78,60 % neuronska mreza 1 5 v X Podj. skupa podat.
[46] 75,62 % slu¢ajna Suma 5 39 v v Podj. skupa podat.
[12] 75,00 % neuronska mreZa 1 5 v’ v’ Podj. skupa podat.
[27] 74,46 % neuronska mreza 5 - v X Podj. skupa podat.
[36] 74,40 % Model maksimalne entropije 8 28 v X Podj. skupa podat.
[15] 74,33 % neuronska mreza 1 4/22 v X Podj. skupa podat.
[17] 72,80 % logisti¢ka regresija 2 10 v’ v’ Podj. skupa podat.
[44] 71,63 % logisticka regresija 5 13 v’ v’ Unakr. validac.
[18] 71,50 % Class-Fuzzy-Chi-RW algoritam 1 5/15 v’ v’ Unakr. validac.
[37] 70,95 % Faktorizacija matrice 2 - v’ X Podj. skupa podat.
[25] 70,01 % SVM 3 39 v’ v’ Unakr. validac.
[23] 69,67 % logisti¢ka regresija 6 46 v’ v’ Podj. skupa podat.
[34] 69,50 % logisti¢ka regresija 6 4 v’ v’ Podj. skupa podat.
[45] 68,83 % neuronska mreZa 15 - v’ v’ Podj. skupa podat.
[22] 68,80 % neuronska mreza, LogitBoost 1 20/30+ v’ v’ Podj. skupa podat.
[26] 68,44 % neuronska mreZa 7 8 v’ v’ Podj. skupa podat.
[13] 67,08 % logisti¢ka regresija 3 30+ v’ v Pojed. unakr. validac.
[16] 67,00 % Naivni Bayes 1 32 v’ v’ Unakr. validac.
[33] 65,53 % Gaussova analiza 1 218 v’ v’ Unakr. validac.
[29] 65,15 % slucajna Suma 7 7/17 v’ v’ Podj. skupa podat.
[31] 62,40 % Naivni Bayes 6 31/500+ v’ v Podj. skupa podat.
[35] 58,92 % SVM (Klasifikacija) 10 3/60 v’ v’ Unakr. validac.
[14] 58,90 % (EPL), neuronska mreza 6 19 v v Podj. skupa podat.
67,20 % (AFL)
[20] 57,00 % linearna regresija 15 9/18 v’ v’ Unakr. validac.
[32] | 56,10% LogitBoost 13 - v x | Unakr. validac., podj.
Skupa podat.

[41] 55,52 % XGBoost 1 164 v v’ Unakr. validac.

Jedini analizirani sport koji se igra u dvorani je kosarka i samim time vremenski uvjeti nemaju
utjecaj na konacni ishod. S druge strane, koSarka je sport u kojem se postize mnogo vise poena u
odnosu na ostale sportove. Predvidanje sportskih ishoda sloZen je problem zbog niza neizvjesnosti
koje mogu ¢ak i tijekom igre utjecati na konaéni ishod, poput ozljede igraca, vremenskih uvjeta,

taktickih promjena u igri, itd.
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Vecina istrazivanja vezana je u predvidanje kosarkaskih i nogometnih ishoda, sportova s dva
(kosarka) i tri (nogomet) moguca ishoda. Vazno je napomenuti da je nerijeSen ishod, koji ne postoji
u kosarci, vrlo vjerojatan u nogometu. Prosje¢na maksimalna to¢nost po analiziranom radovima i
sportu je 73,92 % za kosarku i 72,43 % za nogomet. lzuzevsi dvije strSece vrijednosti (maksimalna
toc¢nost od 92,00 % i 93,00 %) kod predvidanju nogometnih ishoda, prosje¢na maksimalna to¢nost
pada na 67,42 %. Prosje¢na to¢nost za NBA ligu, najpopularniju kosarkasku ligu, iznosi 72,83 %.
Najveci problem, ¢ak i za radove vezane uz NBA ligu gdje je dostupno najviSe istrazivanja, je
uporaba razli€itih skupova podataka, Sto usporedbu rezultata ¢ini vrlo teskom ili gotovo
nemoguc¢om. Najlosiji prosjecni rezultati vezani su uz bejzbol, sport s dva moguca ishoda. Op¢i je
zakljucak da slozenost predvidanja ishoda najviSe ovisi o konkurentnosti lige i raste s brojem
mogucih ishoda. Isto tako, rezultati predvidanja koSarkaskih ishoda su se pokazali dosljednijima
od predvidanja nogometnih ishoda.

Najprikladniji nacin prikaza raspona rezultata predvidanja je kutijasti dijagram ili karakteristi¢na
petorka uzorka (engl. box plot). Kutijasti dijagram je metoda za grafi¢ki prikaz skupina numerickih
podataka kroz njihove kvartile, a moze lako organizirati velike koli¢ine podataka te prikazati

strSece vrijednosti. Slika 2.3 prikazuje raspon rezultata kategorizan prema sportu [9].
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Slika 2.3. Kutijasti dijagram maksimalnih to¢nosti po sportu.

Na slici je jasno vidljivo da se rezultati vezani uz bejzbol isti¢u nizim rezultatima predvidanja,
ali i da je okvir rezultata predvidanja relativno kratak. To ukazuje da istrazivanja imaju visoku
razinu uniformnosti. Za usporedbu, okvir predvidanja ishoda u nogometu je vrlo visok $to upucuje
na to da istrazivanja imaju prili¢no nisku razinu uniformnosti. Okvir kosarkaskih predvidanja

sadrzi strSece vrijednosti, ali je znatno kraéi od rezultata predvidanja vezanih uz nogomet i kriket,
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Sto sugerira da vecina koSarkaSkih istrazivanja ima visoku razinu uniformnosti. Analiziraju¢i
rezultate predvidanja nogometnih ishoda jasno je da dva rezultata odskac¢u. Navedena istrazivanja
koriste skup podataka koji €ini jednu sezonu, a podaci su podijeljeni na skup za ucenje 1 skup za
ispitavanje. U radu s najviSom to¢nosti koristi se isti skup za ucenje i ispitivanje $to je jos$ jedan
razlog visokih rezultata. Ukoliko se koristi skup podataka jedne sezone i ako se veci dio sezone
koristi za ucenje, a manji dio za ispitivanje, moguce je dobiti nerealno visoke rezultate predvidanja.
Drugi problem vezan uz rezultate predvidanja za nogomet i kriket je polozaj medijana koji je u
ovom slucaju vrlo nizak (medijan je obi¢no blizu prosjeka), $to takoder ukazuje na nisku razinu
ujednacenosti medu radovima. Ostali sportovi, osim kriketa, takoder imaju veliki raspon rezultata,
Sto se 1 o¢ekuje s obzirom da radovi ne koriste isti skup podataka ili se ne odnose na isto natjecanje.
Zanimljiva, ali s obzirom na mali broj uzoraka neprikladna za prikaz kutijastim dijagramom, je
analiza rezultata predvidanja po grupama algoritama Strojnog ucenja. Prikladan alat za prikaz
rezultata predvidanja prema grupama strojnog ucenja je matri¢ni mjehuriéasti graf (engl. matrix
bubble chart), kategorijski graficki prikaz mjehuri¢cima gdje su podaci prikazani elipsama,
nijansom boje i veli¢inom. Slika 2.4 prema [9] prikazuje rezultate predvidanja grupe algoritama
strojnog ucenja i analiziranog sporta u kojem grupa algoritama strojnog ucenja i sport formiraju
par. Medijalna vrijednost rezultata predvidanja je prikazana veli¢inom elipse, dok je broj
pojavljivanja podatkovnog para unutar skupa podataka prikazan intenzitetom boje elipse.

Neuronske SVM Liner./logist. Naivni Stabla odluke / Ostali Boosting
mreZe regresija Bayes Slucajna Suma algoritmi
P o, F SRy
// N\ ,/’"v "‘—,,_‘ / \_\
Kosarka ( 67,70% 60 7157% 70,90% \ ) 62,17%
\\// ~— \\//
i\
Nogomet 8,80% o 4 onx o5.00%
Americki
nogomet 74,59% 681% 82,18%
Kriket 87,90% 72,92% 74,38% $6,40%
Bejzbol 57,08% s8,29% sa77% 57,86% 3,97% 5,02%
Podatkovni par [1-2) [3-5] o[6-8] e>8

Slika 2.4. Medijalna vrijednost, maksimalna to¢nost i broj pojavljivanja predlozene grupe algoritama strojnog uéenja
i analiziranog sporta u odnosu na cjelokupan skup podataka. Veli¢ina vanjske elipse prikazuje maksimalnu to¢nost,
medijalna vrijednost prikazana je veli¢inom elipse, a broj pojavljivanja podatkovnog para intezitetom boje.

15



Broj u sredini elipse i veli¢ina unutarnje elipse predstavljaju medijalnu vrijednost po grupi
algoritama strojnog ucenja i sportu, tj. paru podataka, dok veli¢ina vanjske elipse predstavlja
postignutu maksimalnu to¢nost. Intenzitet boje predstavlja relevantnost podatkovnog para gdje
tamnoplava elipsa predstavlja vise pojava odredenog podatkovnog para unutar skupa podataka
nego ako je elipsa ispunjena svjetlijom plavom bojom. Parovi podataka bez jasno definirane
razlike izmedu medijalne vrijednosti i maksimalne to¢nosti su parovi gdje je medijalna vrijednost
jednaka maksimalnoj to¢nosti (pojedina¢na pojava para) ili su medijalna vrijednost i maksimalna
to¢nost gotovo jednaki (dvije pojave). Slicnost veli¢ine unutarnje i vanjske elipse predstavlja
uniformnost rezultata predvidanja. Preklapanje elipsi predstavlja visoku ujednacenost rezultata, a
uglavnom je vidljivo unutar parova s malim brojem rezultata kao $to su kriket i bejzbol. Dvije
iznimke vezane uz nisku uniformnost predvidanja ishoda u kriketu je uzrokovana analizom svega
dva istrazivanja koja se odnose na razli¢ite skupove podataka i analizu razli¢itih liga. Opcenito
najniza razina uniformnosti vezana je uz predvidanje ishoda u nogometu, a prikazana je razlikom
u veli¢ini unutarnje i vanjske elipse. Takav rezultat je ve¢ sugerirao kutijasti dijagram (Slika 2.3)
s razmjerno visokim okvirom i relativno niskim poloZajem medijalne vrijednosti. Razlog za to je
ve¢ spomenut i odnosi se na koristenje razlicitih skupova podataka i liga razli¢itih konkurentnosti.
Isto tako, nogomet je jedini sport s tri vrlo vjerojatna ishoda. Najrelevantniji su rezultati
predvidanja u koSarci sa zadovoljavaju¢om ujednacenoS¢u s obzirom da su koriSteni razliciti
skupovi podataka, razli¢ite znacajke i §to je najvaznije, lige razli¢itih konkurentnosti. Opéenito
najvecu ujednacenost postizu grupe algoritama strojnog ucenja i Sportovi S manjim brojem pojava
unutar skupa podataka. U nastavku odjeljka ¢e se analizirati svojstva ulaznih skupova podataka
(broj sezona, broj znacajki, broj referenci, napredak tocnosti predvidanja). Slikama u nastavku biti

¢e prikazani samo najbolji rezultati predvidanja vezani uz pojedino istraZivanje.
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Slika 2.5. Ovisnost to¢nosti predvidanja 0 broju Slika 2.6. Ovisnost to¢nosti predvidanja o broju
koristenih sezona. odabranih znacajki.

Kao $to je vidljivo sa slika, tocnost algoritama predvidanja ishoda neovisna o analiziranom

sportu u potpunosti ne ovisi 0 broju koristenih sezona i znacajki. Vec¢i skup podataka, konkretno
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veéi broj sezona ili znacajki, ne znaci nuzno pad U tocnosti rezultata, ve¢ samo sugerira da se
gotovo jednaki ili ¢ak bolji rezultati mogu postici koriStenjem manjih skupova podataka. Slika 2.6
ima nekoliko strSec¢ih vrijednosti [9]. Uklanjanjem strsec¢ih vrijednosti (Slika 2.8 prema [9])
vidljivo je blago povecanje tocnosti u slucajevima kada se koristi manje od 10 znacajki. Kao Sto
je prethodno receno, ve¢i podskup znacajki ne zna¢i nuzno loSije rezultate predvidanja, vec¢
sugerira da se analizirani proces moze opisati manjim podskupom znacajki bez da se ugrozi to¢nost

predvidanja.
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Slika 2.7. Ovisnost broja znacajki i koritenih sezona.
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Slika 2.8. Ovisnost to¢nosti predvidanja o broju odabranih znacajki (bez str$ecih vrijednosti).

Slika 2.7 prema [9] prikazuje odnos broja znacajki i koristenih sezona. U slucaju koristenja
metode odabira znacajki u analizi se koristi smanjeni skup znacajki. 1z slike se jasno vidi da su
broj znacajki i broj koriStenih sezona obi¢no u obrnuto proporcionalnom odnosu. Postoji nekoliko
radova s manjim brojem znacajki i koriStenih sezona i samo jedan rad s ve¢im brojem znacajki i
koriStenih sezona. Slikom je takoder pokazano kako istraziva¢i uglavnom koriste manji broj

sezona skupa za ucenje i skupa za ispitivanje kako bi postigli bolje rezultate predvidanja.
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Slika 2.9. Ovisnost rezultata predvidanja u odnosu na godinu objave i broj citata.

Slika 2.9 prikazuje ovisnost maksimalne to¢nosti u odnosu na godinu objave i broju citata prema
Google znalcu (engl. Google Scholar) gdje veli¢ina mjehuri¢a predstavlja broj citata [9].
Najcitiraniji radovi su iz 1996. i 2009. godine, a najvise analiziranih radova je iz perioda 2010. do
2013. godine. Slika jasno pokazuje da broj citata najvise ovisi 0 godini objavljivanja, sto ide u
prilog najcitiranijim radovima koji se ti¢u predvidanja ishoda u ameri¢kom nogometu [11] i
kosarci [15]. Noviji radovi, bez obzira na njihovu kvalitetu, imaju manje citata od starijih, sto je i

ocekivano zbog potrebnog vremenskog perioda do objave novih radova u kojima ¢e ih se citirati.
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Slika 2.10. Napredak algoritama strojnog uéenja neovisno o analiziranom sportu.

Slika 2.10 prikazuje napredak algoritama strojnog ucenja neovisno o analiziranom sportu [9].
Linija trenda, izraCunata metodom najmanjih kvadrata, sugerira napredak algoritama strojnog
ucenja. Napredak je razumljiv s obzirom da istrazivaéi koriste rezultate ostalih istrazivaca uslijed
¢ega dolaze do novih otkrié¢a, §to znaci da ¢e nove metode biti jos to¢nije. Valja napomenuti kako
linija trenda s godinama biljezi lagani porast tocnosti neovisno o analiziranom sportu. Cilj analize
bio je prikazati kako napredak u algoritmima predvidanja ishoda u sportu postoji, ali isto tako valja

napomenuti kako je gotovo nemoguce ocekivati daljnji znatni napredak. Moguénosti daljnjeg
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napretka algoritama predvidanja ishoda u sportu variraju od sporta do sporta, a najvise ovise o
ljudskom faktoru koji se prvenstveno odnosi na same igrace, to¢nije njihovo trenutno raspoloZenje
i motivaciju, ali i vodstvo kluba koje svojim odlukama moZe znatno utjecati na konac¢an ishod, a
radi se o stvarima koje algoritam predvidanja ne moze znati niti predvidjeti. Slika 2.11 prikazuju
napredak rezultata predvidanja po godinama i sportu [9]. Prikazani su najbolji rezultati metoda
strojnog ucenja u analiziranim radovima. Napredak je vidljiv u koli¢ini dostupnih radova.
Opcenito govoreci, napredak toCnosti predlozenih modela je evidentan, a najve¢i problem s
usporedbom rezultata je uporaba razlicitih skupova podataka i liga razlic¢itih konkurentnosti.
Uzorci za kriket i bejzbol su pak premali da bi se mogli izvuéi konkretni zakljucci. Rezultati vezani

uz kriket analiziraju rezultate predvidanja razli€itih liga §to dodatno otezava donoSenje zakljucaka.
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ameri¢kom nogometu, d) kriketu i e) bejzbolu.

19



Analizirani radovi koriste razli¢it broj referenci te je potrebno analizirati korelaciju broja
referenci i najvece postignute to¢nosti. Slika 2.12 prikazuje korelaciju broja referenci i najvece

postignute tocnosti.
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Slika 2.12. Ovisnost maksimalne to¢nosti u odnosu na broj referenci.

Slika 2.12 pokazuje da ne postoji korelacija izmedu maksimalne to¢nosti koristenog algoritma
strojnog ucenja i broja referenci [9]. Takoder nema niti str$ec¢ih vrijednosti koje bi mogle dovesti
do odredenih zakljucaka. Vidljivo je da vecina radova ima manje od 20 referenci, §to je i logi¢no
s obzirom da je vecina tih radova objavljena u razdoblju od 1996. do 2013. godine.

Sportska predvidanja se obi¢no klasificiraju kao problem u kojem se predvida jedna klasa
(pobjeda/poraz/nerijeseno) [34], a rijetki su slu¢ajevi u kojima se predvida brojc¢ana vrijednost kao
Sto je tocan ucinak ili razlika u u¢incima. Tocan ucinak je to¢an broj poena momcéadi, dok je razlika
u ucincima razlika ucinaka suprotstavljenih mom¢adi. Predvidanje to¢nog ucinka ili razlike u
ucincima je svakako izazovniji zadatak od predvidanja ishoda. Predvidanje koje ukljucuju dva
moguca ishoda manje je izazovno od predvidanja koje ukljucuju tri moguca ishoda. Takoder, lakse
je predvidjeti ishode pojedinac¢nih sportova u usporedbi s momcadskim sportovima u kojima
u¢inak momcadi ovisi o veéem broja igraca. Rezultati radova [24], [35] i [41] su pokazali kako
klasifikacijski modeli predvidanja ishoda daju bolje rezultate u odnosu na regresijske modele.
Odabir i izlu¢ivanje znacajki imaju vaznu ulogu u to¢nosti algoritma strojnog ucenja. Cilj oba
pristupa je povecati to¢nost modela, olaksati razumijevanje i vizualizaciju podataka. Teoretski, cilj
odabira i izlu¢ivanja znacajki je pronaéi optimalni podskup znacajki (onaj koji ¢e maksimizirati
to¢nost modela). U ovom radu daje se S$iri pregled literature vezane uz podrucje predvidanja
sportskih ishoda koriste¢i klasifikaciju, analizu i usporedbu. U tu svrhu analizirano je nekoliko
preglednih radova iz srodnih podruéja ([51], [54], [55], [56] i [57]). Autori rada [54] analizirali su
znanstvene radove koji se odnose na predvidanja sportskih ishoda temeljenih na tehnikama

dubinske analize podataka te istaknuli prednosti i nedostatke pojedinih modela predvidanja.
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Otkrivena su dva glavna problema. Prvi problem vezan uz malu preciznost predvidanja ukazao je
na potrebu daljnjih istrazivanja kako bi se postigli pouzdani rezultati predvidanja. Drugi problem
vezan je uz nemoguénost usporedivanja rezultata uzrokovan koriStenjem razliitih skupova
podataka. Rad [51] pruzio je sveobuhvatan pregled radova koji se bave odabirom znacajki. U radu
su analizirane metode odabira znacajki, ukljucujudi filtar metode (engl. filter) kod kojih se odabir
znacajki vrsi na temelju mjere izvedbe bez obzira na koriSteni algoritam za modeliranje podataka,
metode omotaca (engl. wrapper) kod kojih se odabir znac¢ajki vrsi na temelju kvalitete izvedbe
algoritma modeliranja, ugradene metode (engl. embedded) koje odabir znacajki vrse tijekom
izvodenja algoritma modeliranja te hibridne metode. Odabir znacajki vrlo je vazan korak strojnog
ucenja i njegova glavna svrha je postizanje boljih performansi smanjenjem skupa znacajki. U radu
[55] je izvrSen sustavni pregled literature koriStenja strojnog ucenja u bejzbolu. Autori su
analizirali 32 ¢lanka i otkrili da dva algoritma strojnog uc¢enja dominiraju, a to su stroj s potpornim
vektorima (SVM) i metoda najblizih susjeda (k-NN), nevezano radi li se o klasifikaciji ili regresiji.
Autori su takoder zakljucili da ¢e neuronske mreZe uskoro postati najcesce koriSteni model u
predvidanjima u bejzbolu. Radom [56] dan je pregled radova koji koriste strojno ucenje za
predvidanje ishoda u momcadskim sportovima. Krajnji cilj bio je odgovoriti na klju¢na pitanja
vezana uz predvidanja u sportu. Autori su zakljucili da vecina studija (65 %) Kkoristi umjetne
neuronske mreze u svojim istrazivanjima, ali i da umjetne neuronske mreze ne moraju nuzno
pruziti bolje rezultate u odnosu na ostale algoritme strojnog ucenja. Takoder je zaklju¢eno kako
su ranija istrazivanja odabir znacajki radila ru¢no, obi¢no na temelju znanja istrazivaca te da veci
ulazni skup podataka ne mora nuzno dovesti do visoke to¢nosti. Autori su zakljucili i da sportovi
s manjim brojem poena i koji ukljucuju veéi broj mogucih ishoda opcéenito daju manju to¢nost.
Iznesen je i problem usporedivanja rezultata jer se istrazivanja razlikuju u barem jednoj od
slijedecih dimenzija: sportu, ulaznim podacima, modelu predvidanja ili razmatranom natjecanju.
Autori rada [57] su primijetili problem koristenja istih modela predvidanja za vise sportova.
Osim kritickog pregleda literature vezanog uz upotrebu strojnog ucenja za predvidanja u sportu,
autori su zakljucili da nije moguce izravno primijeniti model predvidanja na razli¢ite sportove.
Stoga su predlozili novu metodologiju i nazvali je ,,SRP-CRISM-DM*, kao prosirenje CRISP-DM
metodologije, pomoc¢u koje se strojno uc¢enje moze Koristiti kao strategija uc¢enja. U trenutnom

istrazivanju naglasak je stavljen na predvidanje ishoda u momc¢adskim sportovima.

2.3. Indeksi korisnosti igraca

U danasnje vrijeme se velika vaznost daje evaluaciji ucinka igraca ili momcadi. Analiza koja se

bavi biljeZzenjem pokazatelja izvedbe 1 uspjeSnosti je notacijska analiza. Notacijska analiza je
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metoda za oznacavanje dogadaja tijekom sportskog natjecanja te njihova statistiCka analiza.
Koristi se u procesu sportske pripreme za poboljSanje sportske izvedbe, a temeljem zabiljezenih
dogadaja u igri statistiCkom se analizom dobivaju pokazatelji izvedbe koji ukazuju na tehnicko-
takticku aktivnost, odnosno kvalitetu izvedbe igraca, a samim time i cijele momcadi. Notacijska
analiza predstavlja objektivan nacin biljeZenja pokazatelja izvedbe i uspjesnosti [58].

Najces¢i nadin evaluacije ucinka igraca ili momcadi u kosarci, osim kona¢nog rezultata, su
indeksi korisnosti. Indeks korisnosti predstavlja metriku kojom se ocjenjuje uéinak igraca ili
momcadi na utakmici ili odredenom vremenskom periodu, gdje visi indeks korisnosti predstavlja
bolju izvedbu. Metrika se moze definirati kao mjera kvantitativne procjene koja se obi¢no koristi
za ocjenjivanje, usporedivanje ili pracenje uspjeSnosti procesa. NajkoriSteniji, ujedno i
najjednostavniji indeksi korisnosti u kosarci su NBA i PIR (engl. Performance Index Rating) koji
se prvenstveno Koristi u europskim kupovima. Obic¢no Se ra¢unaju na temelju jedne utakmice, ali
nije iskljucena upotreba na temelju veceg broja utakmica ili vremenskog perioda. Izracun indeksi
NBA i PIR prikazan je formulama (2-1) i (2-2). Tablica 2.3 prikazuje popis kratica. U¢inak igraca

(N) ili momcadi (N, o) odredenog elementa uvijek je cijeli broj (N, Niyp e = 0).
INBA = (Npts + Nrbs + Nasist + Nst + Nbl) - (Nmiss_fg + Nmiss_ft + Nto) (2'1)

IPIR = (Npts + Nrbs + Nasist + Nst + Nbl + Nf_dr) - (Nmiss_fg + Nmiss_ft + Nto + Nbl_ag + Nf) (2'2)

Tablica 2.3. Popis elemenata i kratica osnovne koSarkaske statistike.

Kratica (engleski)

Znacenje

pts (engl. points)

Broj postignutih poena (Npes = 2 X Npfgm + 3 X N3pgm + Npem)

2fgm (engl. 2 field goals made),

Broj pogodenih pokusaja za dva poena (Nyfgm)

2fga (engl. 2 field goals attempts)

Broj pokusaja za dva poena (Npfg4)

2fgm (engl. 3 field goals made)

Broj pogodenih pokusaja za tri poena (N3 ¢ g,n)

2fga (engl. 3 field goals attempts)

Broj pokuSaja za tri poena (N3fg44)

ftm (engl. free throws made)

Broj pogodenih slobodnih bacanja (N¢¢rm,)

fta (engl. free throws attempts)

Broj pokusaja slobodnog bacanja (Nf,)

rbs (engl. rebounds)

Broj skokova (Nyps = Ndef_reb + Nof_reb)

def _reb,of _reb (engl. defensive / ofensive rebounds)

Broj obrambenih / napadackih skokova (Ngef rebs Nof reb)

asist (engl. assists)

Broj asistencija (Ngs;st)

st (engl. steals), to (engl. turnovers)

Broj osvojenih lopti (Ng), broj izgubljenih lopti (Ny,)

bl (engl. blocks), bl_ag (engl. blocks against)

Broj postignutih / pretrpljenih blokada (Np;, Npy;_qg)

f (engl. fouls), f_dr (engl. fouls drawn)

Broj pocinjenih / pretrpljenih prekrsaja (Nf, Nf_gr)

miss_2fg (engl. missed 2 field goals)

Broj promasaja za dva poena (Npiss 259 = Nafga — Napgm)

miss_3fg (engl. missed 3 field goals)

Broj promasaja za tri poena (Npiss 379 = N3rga — Nafgm)

miss_ft (engl. missed free throws)

Broj promagenih slobodnih bacanja (Nyss ¢ = Nrrg — Nfem)
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Kompleksniji indeks korisnosti svakako je indeks PER (engl. Player Efficiency Rating). Autor
indeksa PER je ameri¢ki novinar John Hollinger. Kao i kod drugih indeksa korisnosti, cilj indeksa
PER je prikazati u¢inak igraca koriste¢i jednu brojéanu vrijednost.

Navedeni indeksi korisnosti predstavljaju osnovni nacin evaluacije ucinka igraca ili momcadi.
Cilj ovog rada je predloziti novi indeks korisnosti koji ¢e u jo$ ve¢oj mjeri moc¢i predociti stvaran
rezultat utakmice, a koji nece biti ograni¢en brojem elemenata, koji ne¢e imati unaprijed definirane
elemente te koji ¢e biti lako prilagodljiv ostalim sportovima ili sliénim procesima. Novo predlozeni
indeks korisnosti €init ¢e osnovu za predlaganje metode (modela) za predvidanje ishoda sportskih

dogadaja.

2.3.1. Sveobuhvatni indeks korisnosti

U ovom odjeljku ¢e se dati uvod u novonastali indeks korisnosti nazvan sveobuhvatnim
indeksom korisnosti (engl. Comprehensive Efficiency Index ili kra¢e CPE). Indeks korisnosti CPE
je kumulativan indeks koji se sastoji od niza komponenti ponderiranih koeficijentom W,, gdje
svaka komponenta predstavlja element e promatranog procesa. Opéa formula indeksa CPE

prikazana je formulom (2-3).

Icpp = Z W,l,, E = skup elemenata promatranog e (2-3)

eeE

lako nije obavezno dobro je zadrzati fiksni zbroj ponderiranih koeficijenata gdje je card(E)

broj elemenata (kardinalnost) skupa E.

Z W, = const.= card(E) (2-4)

eeE

Tezinski faktori (W,) uvedeni su radi opéenitosti, tj. kako bi se omogucilo fino podeSavanje
pojedinih komponenti procesa. PodeSavanje se moze vrSiti prema iskustvu eksperta ili pak
koriStenjem neke heuristicke metode (dubinska analiza podataka, strojno ucenje).

Svaki element procesa iz skupa E oznacen kao e moze imati pozitivan i negativan doprinos.
Osnovna je ideja indeksa CPE omoguciti korisniku podeSavanje doprinosa. Pozitivan ucinak
komponente oznacen je oznakom N, dok je negativni uéinak oznac¢en oznakom N,. Da bi se
postigla fleksibilnost, navedeni nenegativni brojevi (N, i N;) mnoze se s teZinskim faktorima v, i

v,. Pocetna formula doprinosa komponente e prikazana je formulom (2-5).
I, = v,N, — N, v,v.>0,N,N,>0 (2-5)
Kao $to je vidljivo iz formule (2-5) indeks CPE omogucéuje fino podesavanje doprinosa igre, a
kao $to je ranije navedeno, podeSavanje se moze vrsiti prema iskustvu eksperta ili koristenjem

neke od heuristi¢kih metoda.
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2.3.1.1. Koeficijentv (v')

Koeficijent v,(v)) omogucuje preciznije definiranje nagradivanja pozitivnih i kaZnjavanja
negativnih doprinosa elemenata promatranog procesa. Tako ¢e se funkcija izra¢una koeficijenta
v, (v,) prikazati jednostavnom nepadaju¢om funkcijom ovisnom o parametru u, > 0 (u, = 0).
Vrijednosti parametra u, (u,) mogu biti odabrane na temelju iskustva korisnika ili koristenjem
heuristi¢kih metoda.

Funkcija izracuna koeficijenta v, (v,) je linearno ovisna o parametru u, (u,), te treba zadovoljiti
Cetiri uvjeta koji se odnose na pozitivni i negativni doprinos:

. v,=1v,(u,) =0
ii.  funkcija v, je nepadajuca funkcija
iii. kada je u, = 1 potrebno je definirati parametar a, koji ¢e doprinijeti da je v,(1) =
a, =0
iv.  funkcija v, = v,(u,) biti ¢e limitirana parametrima v min | Ve max-
Funkcija koja zadovoljava gornje uvjete moze se zapisati na dva nacina:

Ve, min Ue < Uemin = ve,max/ve(l);
Ve (Ue) Aele , Uemin S Ue = Uemax 5
Vemax» Ue = Uemax = ve,max/ve(l) .

Ve,max

Ve(Ue) = @ette/ "

U ovom slucaju prikazan je primjer koristenja linearne funkcije izracuna koeficijenta v, (v;), a
0VisSno 0 vrsti promatranog procesa moguce je koristiti i sigmoidne funkcije. Slika 2.13. prikazuje
linearnu ovisnost koeficijenta v, (v}) o parametru u,(u;) na doprinos komponente e. Kada je
parametar u, = 1, parametar v, poprima vrijednost parametra a,. Takoder, vidljiva je ovisnost

koeficijenta v,(v,) U odnosu na parametre Vg ,in i Vemar , @ Samim time i parametre

ue,min 1 ue,max-

Ve,max
V(U =a,u '
ve(ue) a e( E) e E/Ve,min
Ve,max
Qe ’
Vemmin  p——m—— L i— ---------------------------
L
C gl

U ST 1

Slika 2.13. Prikaz doprinosa komponente indeksa CPE.
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Slika 2.13 prikazuje doprinos komponente indeksa CPE gdje je sredisnji dio funkcije segment
pravca v, (u,) = a,u,. Funkcija je s gornje i donje strane ograni¢ena horizontalnim pravcima
Ve (Ue) = Veymin | Ve(Ue) = Vemaz.

Uzevsi u obzir sva pravila i posebnosti indeksa CPE, doprinos komponente e je zapisan
formulom (2-6).

i
I, = agu,/ 2™ x N, — alul/ "*™* x N} (2-6)

Vemin emin
Broj komponenti procesa ovisi 0 vrsti i sloZenosti samog procesa, a svaka pojedina komponenta

moze i ne mora imati pozitivni i/ili negativni doprinos.
2.3.1.2.  Koeficijent u,

Parametar u, moze poprimiti razne vrijednosti, dio predlozenih od strane eksperta, proizvoljne
vrijednosti definirane od strane korisnika ili pak vrijednosti dobivene heuristickom metodom.
Tablica 2.4 prikazuje mogucnosti odabira parametra u,(u,) ovisnog o0 broju generatora

komponenti.

Tablica 2.4. Moguc¢nosti odabira koeficijenta u, (u;) ovisan o broju generatora komponenti.

# u, (=0)

0 c=0 Korisnicki definirana vrijednost

o _ Posebni slucajevi:
Ne/Nime » Neme >0

la Akosu N, ili Ny, nedefinirani tadaje Np/Nppe = 1
inade ako je Ny, =0= N, =0tadaje N,/Nype =1

— _ Posebni slucajevi:
1b Neme/Ne,Ne >0 Akosu N ili Nyp e nedefinirani tadaje Ne/Nipe = 1.

inage akoje N, =0 = u, > »tadaje Nyne/No = Vernax

o Posebni slucajevi:
2a Ne/Ne ,Ne > 0 Akosu N, ili N, nedefinirani tada je No/N, = 1.

inade ako je No = 0 = u, » oo tadaje No/Ne = Ve max

N /N. N 0 Posebni slucajevi:
2b e /Ne,Ne > Akosu N, ili N, nedefinirani tada je N, /N, = 1.

inade ako je N, = 0= u, - o tadaje N, /N, = Vomax

Indeks korisnosti CPE je definiran kao kumulativan indeks koji se sastoji od niza komponenti
ponderiranih koeficijentom W, , gdje svaka komponenta predstavlja element e promatranog
procesa. Konacan ishod procesa moze definirati jedan ili viSe generatora komponenti. U slucaju
da vise generatora komponenti definira konacni ishod procesa moguce je Kkoristiti razne
mogucnosti koeficijenta u,. U slucaju da konaéni ishod definira jedan generator komponenti
koeficijent u, predlaze se slucaj 0. Slucaj O definira konstantnu vrijednost ¢ > 0 definiranu na
temelju iskustva eksperta ili neke od heuristickih metoda. Ostale varijante mogu se koristiti u

slucaju kada vise generatora komponenti definira konac¢ni ishod procesa. Slu¢aj 1a definira omjer
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prosje¢ne vrijednosti elementa e u zadanom vremenskom periodu At (N,) i odgovarajuéoj
vrijednosti elementa e svih generatora komponenti tijekom istog vremenskog perioda (N, e)-
N¢me i N, su nedefinirani ukoliko ne postoji poznati ishod procesa na temelju svih generatora
komponenti ili to¢no odredenog generatora komponenti u definiranom vremenskom periodu (At).
Slucaj 2a definira ucinak generatora komponente, to¢nije ucinak generatora komponenti
promatranog procesa i prosje¢nog ucinka istog generatora komponenti u definiranom vremenskom
periodu za element e promatranog procesa. Posebni slu¢ajevi su definirani u tablici. Slucajevi 1b
1 2b su recipro¢ne vrijednosti slucajeva la i 2a.

Vremenski period definiranja prosjecnih vrijednosti moguce je definirati na dva nacina ovisno
0 duljini analiziranog vremenskog perioda. Prvi nacin definiranja prosje¢nih vrijednosti definira
sluc¢aj u kojem se ne ukljucuje trenutno promatrani proces. U tom slucaju prosjecne vrijednosti
parametara N, i Nip, . nisu poznate ukoliko ne postoji povijest izvodenja promatranog procesa.
Drugi nacin definiranja prosje¢nih vrijednosti definira slu¢aj u kojem se ukljucuje i ishod
promatranog procesa. U tom slucaju parametri N, i Npp e su uvijek definirani, ak i u slu¢aju
kada vremenski period (At) ukljuéuje ishod samo promatranog procesa te ¢e u tom sluc¢aju N, =
N,.

Za predvidanje ishoda potrebno je koristiti prvi nacin, to¢nije nacin koji ne ukljucuje trenutni

proces. Drugi nacin definiranja prosjecnih vrijednosti se moze prvenstveno Koristiti za analizu.

24. NBAliga

Kosarka spada medu najpoznatije sportove na svijetu, a americka profesionalna kosarkaska liga
(NBA) najpopularnija je kosarkaska liga na svijetu, ali i jedna od najpopularnijih svjetskih
sportskih liga. Kosarka je sport u kojem se dvije suprotstavljene momcadi s po pet igraca na terenu
i najvise sedam igraca na klupi za rezerve bore postici §to veci broj poena. Igra se na ozna¢enom
pravokutnom terenu s dva kosa koji se nalaze na suprotnim stranama terena. Cilj je postici vise
poena od protivni¢ke momcadi, a moguca su dva konacna ishoda. U slucaju nerijeSenog rezultata
nakon regularnog dijela, igraju se produzeci do trenutka kada jedna od momc¢adi na kraju
produzetka ne postigne vise poena. Pobjednikom se proglasava momcad koja je postigla vise
poena.

NBA liga broji 30 klubova, 29 iz Sjedinjenih Americkih Drzava i jedan iz Kanade, podijeljenih
u dvije konferencije. Liga je osnovana 6. lipnja 1946. u New Yorku, a trenutno ime, National
Basketball Association (NBA), dobila je 1949. godine spajanjem sa suparni¢kom ligom National

Basketball League (NBL). Natjecateljska sezona se dijeli na regularni dio i doigravanje tijekom
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kojih momc¢ad odigra 82 utakmice regularnog dijela i eventualne utakmice doigravanje. Osim
podjele na Isto¢nu i Zapadnu konferenciju koju ¢ini po 15 momcadi, svaka konferencija se dijeli
jo§ 1 na divizije po pet klubova. Jedna momcad u regularnom dijelu sezone igra Cetiri puta sa
svakim klubom iz divizije, tri do cetiri utakmice s klubovima iz preostale dvije divizije iste
konferencije te dvije utakmice s klubovima iz druge konferencije. Nakon regularnog dijela slijedi
doigravanje (engl. playoff) u kojem sudjeluje osam najbolje plasiranih mom¢adi konferencija.
Sistemom ispadanja, igrom na cetiri pobjede u svakom krugu, proglasava se kona¢ni pobjednik.
Finale igraju najbolja momcad Isto¢ne i1 najbolja momcad Zapadne konferencije.

Vrlo je vazno iznijeti i ¢injenice vezane uz NBA ligu koje se ticu kompleksnosti predvidanja
ishoda u odnosu na ostale sportske lige. Navedene Cinjenice ¢e pokazati kako predvidanje ishoda
u NBA ligi nije nimalo jednostavan proces te da je NBA liga specificna u odnosu na vecinu
neamerickih profesionalnih liga. Takoder, pojedine ¢injenice vezane uz kompleksnost predvidanja
¢e biti produkt dugogodis$njeg iskustva pracenja, analiziranja i promisljanja, komunikacije sa
sportskim djelatnicima 1 zaljubljenicima u sport te proucavanja prikladne literature, najcesce
novinskih ¢lanaka. Iskustva eksperta vrlo su bitna kod predvidanja ishoda bilo kojeg procesa, a
tiCu se specificnih znanja 1 spoznaja vezanih uz nemjerljive ili teSko mjerljive elemente
analiziranog procesa. U nastavku ¢e se iznijeti ¢injenice vezane uz predvidanje u NBA ligi u
odnosu na ostale sportove i pripadajuce profesionalne lige.

1. Momcadi u NBA ligi odigraju znatno veci broj utakmica u odnosu na veéinu ostalih
sportskih liga. Regularni dio NBA lige poc¢inje krajem listopada, a zavrsava krajem travnja.
Tijekom regularnog dijela sezone svaka momcad odigra to¢no 82 utakmice. Nakon toga
slijedi doigravanje koje zavrSava pocetkom lipnja. Tablica 2.5 prikazuje broj utakmica NBA

momcadi koje su usle u finale po analiziranim sezonama.

Tablica 2.5. Broj utakmica finalisti po NBA sezonama.

Sezona Pobjednik Broj utakmica Finalist Broj utakmica
2009./2010. LA Lakers 105 Boston Celtics 106
2010./2011. Dallas Maverics 103 Miami Heat 103
2011./2012.* Miami Heat 89 Oklahoma City Thunder 86
2012./2013. Miami Heat 105 San Antonio Spurs 103
2013./2014. San Antonio Spurs 105 Miami Heat 102
2014./2015. | Golden State Warriors 103 Cleveland Cavaliers 102
2015./2016. Cleveland Cavaliers 103 Golden State Warriors 106
2016./2017. | Golden State Warriors 99 Cleveland Cavaliers 100
2017./2018. | Golden State Warriors 103 Cleveland Cavaliers 104

Prosjek 103,25 (101,67*) Prosjek 103,25 (101,33%)
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Iz tablice je vidljivo da finalisti NBA lige odigraju u prosjeku 103 utakmice u nepunih
osam mjeseci, od toga 82 utakmica do sredine travnja. Primjerice, u najpoznatijoj
nacionalnoj nogometnoj ligi, engleskoj Premier liga, svaka mom¢adi odigra 38 utakmica, u
pravilu jednu utakmicu tjedno. U vecini ostalih liga, neovisno o formatu natjecanja, odigra
se ¢ak i manje utakmica, prvenstveno jer se lige sastoje od manjeg broja momcadi. Prvak
europske Lige prvaka, najprestiznijeg hogometnog natjecanje na svijetu, odigra 17 utakmica
plus eventualne dodatne utakmice kvalifikacija. U pravilu momc¢adi koje igraju finale
europske Lige prvaka proSlogodi$njim plasmanom ulaze direktno u grupnu fazu natjecanja
te samim time ne igraju kvalifikacije. Nacionalna nogometna prvenstva nude i Kup utakmice
u kojima prvak nacionalnog Kupa odigra 10-12 utakmica, ovisno o broju prijavljenih
mom¢adi i formatu natjecanja. Nogometne momcadi s najviSe odigranih utakmica odigraju
70-ak utakmica rasporedenih u najmanje devet mjeseci. Analiziraju¢i koSarkaske lige,
situacija je za ve¢inu momcadi jo$ i povoljnija, medutim najjace europske momcadi imaju
ritam slican NBA ligi te odigraju 20-ak utakmica manje. Njima u prilog ide pocetak
natjecanja ve¢ polovicom rujna te zavrSetak sredinom svibnja $to znaci da im sluzbeni dio
sezone traje minimalno mjesec dana duze. Takoder, konkurentnost liga u kojima oni
nastupaju je znatno manja u odnosu na NBA ligu. Razlozi tome ¢e biti objasnjeni u iducoj
tocki.

Vecina sportskih liga ima otvoreno trziSte i sukladno financijskoj mo¢i kupuje/prodaje
igrace. Profesionalne americke lige i nekolicina kanadskih neovisno o financijskoj moci
izlaze na tzv. draft. Draft se odrzava jednom godi$nje te predstavlja jedini na¢in da mladi i
perspektivni igra¢i igraju u NBA ligi. U slucaju da igra¢ napusti ligu u istu se moze vratiti
bez ponovnog drafta. Momcad s najlosijim omjerom prethodne sezone ima najveéu
vjerojatnost da na kraju sezone prva bira, a redoslijed odabira igraca se odreduje lutrijom
(izvlacenjem kuglica). Draft je podijeljen u dva kruga, a za pravo prvog izbora se natjecu
momcadi koje se nisu plasirali u doigravanje. Ovim nac¢inom daje se prilika slabijim

momcadi da ojacaju svoje momcadi 1 postanu konkurentnije.

. NBA i ostale americke profesionalne lige (NFL, NHL, MLB, MLS...) uvele su tzv. salary
cap, Cesto nazvan i financijski fair-play, ograni¢enje u koli¢ini novca koji mom¢ad moze
potrositi na place igraca. Definirana je maksimalna placa igraca i cjelokupni iznos Koji
momcad smije potrositi na place igraca. Cilj navedenog ograniCenja je povecanje
konkurentnosti unutar lige. Ostale sportske lige nemaju ogranic¢enja u iznosu placa igraca te

samim time ne postoje nikakve ograniéenja.
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4. U NBA ligi su uvedeni i izrazi kao $to su ,tanking®, ,,rebuilding® ili pak ograni¢enje u
minutama u igri. ,,Tanking® je izraz koji se koristi u slu¢ajevima kada momcad ne napravi
sve da dobije utakmicu, a naj¢escée u svrhu dobivanja bolje pozicije na draftu. Uobicajeno je
ovdje rije¢ o periodu kada momcad vise matematic¢ki ne moze osigurati doigravanje, a rjedi
su slucajevi kada momcéad cijelu sezonu igra na navedeni na¢in. U slu¢aju kada mom¢ad
jednu ili visSe sezona ne igra maksimalnim naporom je uglavnom rije¢ o ,,rebuildingu®.
,»Rebuilding ili obnova momcadi je pojam koji oznacava stvaranje nove momcadi
uglavnom sastavljene od mladih igraca. Fazu obnove momcadi karakterizira velik broj
mladih igraca i pojacani fond sati treninga. NBA momcadi zbog velikog broja utakmica koje
znaju biti dan za danom 1 dugih putovanja avionom ne stignu trenirati kao momcadi u ligama
S manje utakmica. Na taj nacin, to¢nije u fazi obnove, veéi je fokus na trening i svjesno
gubljenje utakmica koje donosi i bolju poziciju na draftu. Posljednji izraz ,,limited minutes*
ili ograni¢enje u minutama se odnosi na igrace koji su Cesto i nositelji igre, ali zbog velikog
broja utakmica i preventive od ozljede ili faze povratka nakon ozljede igraju po definiranom
planu igre (engl. playbook). U pravilu se radi o igra¢ima povratnicima nakon ozljede, ali
vrijedi i1 za odredene igrace u godinama koji svojom kvalitetom zavreduju vise minuta na
terenu. Manji broj utakmica i veéi broj dana odmora igra¢i imaju tijekom doigravanja,
medutim broj utakmica doigravanja je svega 6,5 %.

Navedene razloge bitno je izloziti iz razloga §to su NBA liga i nekolicina profesionalnih
sportskih liga SAD-a i Kanade po mnogoc¢emu specifi¢ne u odnosu na ostale sportske lige. Fokus
ovog rada ¢e biti na upotrebi strojnog uc¢enja u predvidanju sportskih ishoda, stoga je bilo potrebno
navesti ¢injenice zbog kojih je predvidanje ishoda u NBA ligi kompleksnije od predvidanja ishoda

u vecini ostalih liga.

2.5. Strojno ucenje

Zadatak strojnog ucenja je predvidjeti ishod procesa na temelju dostupnih podataka. Jednu od
prvih definicija strojnog ucenja iznio je zacetnik strojnog ucenja Arthur Samuela (1959.) koji je
strojno ucenje definirao granom rac¢unalne znanosti koja daje racunalu sposobnost u¢enja bez da
je ponasanje ra¢unalnog procesa eksplicitno programirano[59]. Novija definicija strojnog uéenja
govori da je strojno ucenje programiranje racunala na nacin da optimizira Kriterij uspjesnosti
temeljem podatkovnih primjera ili prethodnog ucenja [60]. Ostale definicije strojnog ucenja su i
da se polje strojnog ucenja bavi pitanjem kako konstruirati raCunalni program koji ¢e se automatski
unaprijediti s iskustvom [61]. Autori rada [62] pak strojno ucenje definiraju sa statisticke tocke

gledanja stavljaju¢i podatke u centar pozornosti, definirajuci strojno uéenje kao postupak uc¢enja
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iz podataka. Vrlo zanimljivu misao izrekao je 1982. godine John Naisbitt u jednoj od svojih knjiga
rekavsi da se utapamo u informacijama, a gladujemo za znanjem. Cilj strojnog uéenja je izgraditi
model koji ¢e biti dobra i korisna aproksimacija podataka, to¢nije izraditi model koji ¢e na temelju
poznatih podataka mo¢i predvidjeti svojstva novih, jo$ nevidenih podataka.

Strojno ucéenje se dijeli na nadzirano (engl. supervised learning), nenadzirano (engl.
unsupervised learning) i uenje uz podrsku (engl. reinforcement learning) [63], dok pojedini autori
navode joS 1 podjelu na polu-nadzirano ucenje, transduktivno ucenje, relacijsko ucenje i genetsko
programiranje [64]. Nadzirano ucenje daje eksplicitnu informaciju o primjerima i vrijednostima
ciljne varijable s kona¢nim ciljem izgradnje modela koji ¢e na temelju poznatog skupa podataka
vrsiti predvidanja na jo§ nevidenim podacima. Produkt nadziranog strojnog ucenja je sustav koji
generalizira odgovore na sve moguce ulazne podatke. Matematicki reCeno, program koji uci
dobiva skup ulaznih podataka (x4, x5, x3, ..., X,) 1 skup Zzeljenih vrijednosti takvih da za svaki
ulazni podatak x; vraéa izlaz y;. Zadatak nadziranog ucenja je da ,,nauci“ kako da na novom,
neobiljezenom ulaznom skupu podataka predvidi to¢nu izlaznu vrijednost. Kod nenadziranog
ucenja postoje samo primjeri bez ikakve anotacije ili povratne informacije, a cilj je grupirati
primjere te pronaci strukturnu pravilnost medu podacima. Matematicki re¢eno, dobiva se samo
skup ulaznih podataka (x;,x,, x5, ..., X,), a zadatak nenadziranog ucenja otkriti je skrivene
zakonitosti u podacima te na temelju njih definirati izlazne vrijednosti. Predvidanje koristenjem
nenadziranog ucenja vrsi se grupiranjem (engl. clustering), procjenom gustoce (engl. denstity
estimation) ili smanjenjem dimenzionalnosti (engl. dimensionality reduction) [65]. Ucenje uz
podrsku je pak vrsta strojnog ucenja koje trenira algoritam koriste¢i metode nagradivanja i
kaznjavanja, to¢nije dobivanje nagrade se odgada do trenutka kada je konac¢ni ishod poznat, a
samim time i uspjes$nost algoritma. Uéenje uz podrsku je moguée definirati i kao uc¢enje optimalne
strategije na temelju pokusaja s odgodenom nagradom [65].

Podrucje strojnog ucenja usko je povezano s racunalnom statistikom koja je pak usko povezana
s teorijom vjerojatnosti, linearnom algebrom, teorijom informacija te kognitivnim znanostima.
Primjena strojnog ucenja je Siroka. Strojno ucenje se prvenstveno koristi za rjeSavanje sloZzenih
problema, tocnije problema za koje ne postoji ljudsko znanje ili ljudi ne mogu objasniti proces.
Strojno ucenje se koristi i kod sustava koji se dinamicki mijenjaju, kao i kod velikih koli¢ina
podataka u svrhu otkrivanja znanja. Cilj strojnog ucenja se moze definirati i kao izgradnja modela
koji objaSnjavaju podatke, ali i omogucuju predvidanje ili zakljuéivanje. Slika 2.14 prikazuje
podjelu na tri osnovne vrste strojnog ucenja, a podebljanom linijom kruznica oznacena su podrucja

koja ¢e se koristiti u izradi ovog rada.
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Nadzirano
uéenje
Razvoj modela
predvidanja
dogadaja na
temelju testnog
skupa.

Nenadzirano
uéenje
Grupiranje i
interpretacija
podataka samo na
temelju ulaznih
podataka.

Strojno ucenje
Programiranje
raéunala na naéin da
optimizira neki kriterij
uspjesnosti temeljem
podatkovnih primjera
ili prethodnog ucenja.

Regresija

Uéenje uz

podrsku
Treniranje
algoritma
koristenjem
metode
nagradivanja i
kaZnjavanja.

Slika 2.14. Podjela osnovnih metoda strojnog uéenja.

U ovom istrazivanju predstavit ¢e se algoritam predvidanja ishoda koSarkaSke utakmice koji ¢e
se mo¢i uz minimalne preinake koristiti za bilo koji drugi momcadski sport ili sli¢an proces.
Osnovna je ideja algoritma Koristiti osnovne elemente koSarkaske statistike te ih uvesti u
predlozeni indeks korisnosti igra¢a. Buduci da ¢e se za treniranje sustava koristiti povijesni podaci
poznatog ishoda, koristit ¢e se nadzirano strojno uc¢enje. Nadzirano strojno ucenje se po vrsti dijeli
na klasifikaciju i regresiju. Eksplicitna informacija kod klasifikacije je kategorijska (npr. ishod
utakmice je pobjeda ili poraz) dok je kod regresije eksplicitna informacija numericka vrijednost
(realan broj), kao $to je predvidanje to¢nog rezultata ili razlike u poenima izmedu dvije
suprotstavljene momcadi. Predvidanje to¢nog rezultata svakako predstavlja puno izazovniji
zadatak od predvidanja kona¢nog ishoda. Ukratko, ciljna varijabla kod klasifikacije je diskretna
ili nominalna, a kod regresije kontinuirana. Sportska predvidanja obi¢no se tretiraju kao
klasifikacijski problemi u kojima se predvida jedna klasa (pobjeda, poraz ili u nekim sportovima 1
nerijeseno), a rijetki su slucajevi kad se predvidaju brojcane vrijednosti [34]. Rezultati radova [24],
[35] i [41] su pokazali da klasifikacijski modeli predvidanja ishoda u sportu daju bolje rezultate
od regresijskih modela. Matematicki gledano cilj strojnog ucenja postaviti je hipotezu h, odnosno
funkciju koja primjerima dodjeljuje oznake, h : ulazni skup — izlazni skup . U slucaju
predvidanja kosarkaske utakmice ¢e se koristiti binarna klasifikacija, h : ulazni skup — {0, 1},
gdje 0 oznacava pobjedu domacina, a 1 pobjedu gosta. Nezeljena pojava strojnog ucenja je Sum.
Sum se moze definirati kao neZeljena anomalija medu podacima, a uzrok Sumu mogu biti
nepreciznost pogreske u oznac¢avanju, nedostajuce vrijednosti ili pak subjektivnost.

Odabir znacajki i izlu€¢ivanje znacajki (u literaturi ponekad nazvano i transformacijom znacajki)

takoder doprinose povecanju to¢nosti modela predvidanja, a indirektno i lakSem razumijevanju
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podataka te kao pomo¢ kod vizualizacije podataka. Glavni cilj odabira i izlu¢ivanja znacajki je
pronaci optimalni podskup podataka koji maksimizira moguénost predvidanja.

Strojno ucenje se uglavnom Kkoristi u situacijama kada je problem presloZen da bi se rijesio
algoritamski, odnosno kada ne postoji ideja kako rijesiti problem, u slu¢ajevima kada se sustavi
dinamicki mijenjaju ili pak kada se koriste velike koli¢ine podataka.

Jedna od metrika definiranja uspjesnosti modela strojnog ucenja je to¢nost (engl. accuracy)

prikazana formulom (2-7).

broj to¢nih predvidanja

to¢nost = 2-7)

ukupan broj predvidanja

Tocnost se moze definirati kao udio tocno klasificiranih primjera u skupu svih primjera. Posto
¢e se u ovom istrazivanju predvidati dva ishoda koristit ¢e se binarna klasifikacija koju je moguce
iskazati matricom zabune (engl. confusion matrix). Ucenje binarne klasifikacije istovjetno je
ucenju Boolove funkcije. Matrica zabune prikazuje tocnost klasifikatora usporedbom stvarnih i
predvidenih klasa [66]. Slika 2.15 prikazuje matricu zabune za binarnu klasifikaciju koja se sastoji

od Cetiri kombinacije stvarnih i previdenih ishoda.

Stvarni ishod

pozitivni negativni
5
e =
o £ TP FP
- ]
L o
c
]
°
=1
& % FN TN
o

Slika 2.15. Matrica zabune binarne Kklasifikacije.

Tocnost predvidanja, prikazana formulom (2-8), se takoder moze prikazati prema pozitivnim i

negativnim previdenim i stvarnim ishodima.

o enost — TP + TN 0:8)
OMOSt = Tb TN + FP + FN

U formuli (2-8) TP predstavlja to¢no pozitivnu (engl. true positive) klasu (ishod u kojem model
predvida pozitivnu klasu), TN predstavlja to¢no negativnu (engl. true negative) klasu (ishod u
kojem model predstavlja to¢no predvidenu negativnu klasu), FP predstavlja neto¢no pozitivnu
(engl. false positive) klasu (ishod gdje model predvida pozitivnu klasu) te FN 0dnosno neto¢no
negativnu (engl. false negative) klasu (ishod gdje model neto¢no predvida negativnu klasu.
Evaluacija predlozenog modela ¢e se vrsiti na koSarkaSkim utakmica. Tablica 2.6 predstavlja

matricu zabune vezanu uz problematiku istrazivanja.
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Tablica 2.6. Matrica zabune vezana uz problematiku predvidanja ishoda u sportu.

Toéno pozitivno (TP): Neto¢no pozitivno (FP):
Stvarni ishod: pobjeda doma¢e momdéadi Stvarni ishod: pobjeda gostuju¢e momcadi
Predvideni ishod: pobjeda doma¢e momcadi Predvideni ishod: pobjeda doma¢e momcadi

Neto¢no negativno (FN): Toéno negativno (TN):
Stvarni ishod: pobjeda doma¢e mom¢éadi Stvarni ishod: pobjeda gostuju¢e momcadi
Predvideni ishod: pobjeda gostujuée momcadi | Predvideni ishod: pobjeda gostujuée momcadi

Osim to¢nosti, postoje i neke druge evaluacijske mjere kao $to su preciznost (engl. precision)
prikazana formulom (2-9), odziv (engl. recall) prikazan formulom (2-10) i specifi¢nost (engl.
specificity) prikazana formulom (2-11). Preciznost predstavlja udio to¢no klasificiranih primjera u

skupu pozitivno klasificiranih primjera, a jo$ se naziva i positive predictive value ili skra¢eno PPV.

TP
preciznost = w—— (2-9)

Odziv predstavlja udio to¢no klasificiranih primjera u skupu svih pozitivnih primjera, a jos se

naziva i true positive rate ili skra¢eno TPR.

L Tl 2-10
odziv = N ( )

Specificnost predstavlja udio to¢no klasificiranih primjera u skupu svih negativnih primjera, a

jos se naziva i true negative rate ili skra¢eno TNR.

TN
ific¢ t=—— 2-11
specifi¢nos TN T FP (2-11)

Razlic¢ite evaluacijske mjere se koriste u razli¢itim podru¢jima, a sve zbog raspodjele pozitivnih

1 negativnih primjera. U trenutnom istrazivanju ¢e se kao mjera evaluacije koristiti isklju¢ivo

toCnost.

2.6. Validacija modela

Cilj modela predvidanja je minimalan broj gresaka (min e(h, T)) i ne prevelika slozenost(C (h)),
a cilj validacije modela je procjena stvarne pogreske predlozenog modela. To¢nije, potrebno je
definirati procedure za pretrazivanje prostora mogué¢ih modela (h € H) koje vode racuna o

greSkama (e(h)) i slozenosti modela C (h)).

min(e(h,T) + aC(h) (2-12)

Validacija modela je procjena stvarne pogreske modela. Vazno je napomenuti da cilj modela
ucenja nije dobro klasificirati primjere za ucenje jer je klasifikacija takvih primjera poznata, ve¢
Sto toénije klasificirati nepoznate primjere, tj. omoguciti generaliziranje. PoZeljna svojstva modela

svakako su da je model jednostavan $to znaci i lakSe koriStenje, ali i manju racunalnu slozenost.
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Jednostavan model lakse je nauciti i tumaciti, a samim time i ekstrahirati znanje. Jednostavnost
modela Cesto se opisuje Occamovom britvom koja govori da ako jednu pojavu objasnjavaju dvije
podjednako dobre teorije, vjerojatnije je istinita ona koja je jednostavnija. Teorija se primjenjuje
kod razvoja teorijskih modela, ali se njome ne presuduje pri odabiru razli¢itih modela, ve¢ je
potrebno pokusom odabrati bolji model. Kod ucenja modela definirane su dvije krajnosti,
prenaucenost ili pretreniranost (engl. overfitting) i podnaucenost ili podtreniranost (engl.
underfitting).

Postoje dvije osnovne tehnike probiranja podataka (engl. sampling-resampling), odnosno dvije
tehnike validacije modela, a to su metoda podjele skupa podataka i unakrsna provjera (engl. cross
validation).

2.6.1. Metoda podjele skupa podataka

Metoda podjele skupa podataka dijeli ulazni skup podataka (Dsyyp podaataka 1l krace D) na dva
ili tri razli¢ita, ali ne nuzno kronoloski poredana skupa podataka, skup za ucenje (engl. training
set), skup za provjeru (engl. validation set) 1 skup za ispitivanje (engl. test set). Skup za provjeru
(Dp) nije uvijek koristen, a obi¢no se koristi za zavr§no podeSavanje parametara modela. Kod
predvidanja sportskih dogadaja preporuca se koriStenje kronoloski poredanih skupova podataka
jer sportski dogadaji nisu u potpunosti neovisni dogadaji. Povijesni podaci mogu pruziti vrlo
korisne informacije u predvidanju buducih dogadaja. Kod metode podjele skupa podataka model
uci na skupu za ucenje, a procjena modela se vrsi testiraju¢i model na skupu za ucenje. Skup za
uéenje se sastoji od primjera i pripadnih oznaka, D, = {(x¥,y®)}¥,, gdje N predstavlja ukupan
broj primjera za uéenje. SKup za ispitivanje, D;, ne sadrzi poznate pripadajuc¢e oznake, u ovom
slu¢aju ishode procesa. Metodu podjele skupa podataka karakterizira disjunktna podjela skupova.

Dobro svojstvo metode podjele skupa podataka je jednostavnost, odnosno odabir modela koji
daje najmanju pogresku na skupu za ispitivanje. Losa strana metode podjele skupa podataka je
nepouzdana ocjena greske na malom skupu za ucenje. Slika 2.16 prikazuje blok dijagram i graficki
prikaz metode podjele skupa podataka kod koje omjer skupa za u¢enje i skupa za ispitivanje moze

biti proizvoljan.
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Ulazni skup

datak:
po 1 aka Ulazni skup podataka

Podijeli ulazni skup podataka na A
skup za uCenje i skup za / \
ispitivanje

!

Ukoliko je potrebno podesi
parametre modela

* "

Iskoristi odabrani klasifikator i . . - .
izratunaj tognost modela Skup za ucenje Skup za ispitivanje

Sezona 1 Sezona 2

a) b)

Slika 2.16. Metoda podjele skupa podataka. Slucaj a) prikazuje blok dijagram metode podjele skupa podataka, dok
slucaj b) prikazuje graficki prikaz metode podjele skupa podataka.

Metoda podjele skupa podataka jednostavna je za razumijevanje i implementaciju.
Jednostavnost razumijevanja i implementacije ne znaci nuzno i loSije sposobnosti predvidanja.
Isto tako, koriStenje skupa podataka za provjeru ne znac¢i nuzno i bolje rezultate predvidanja. Svaki

proces je specifian te je za odabir metode validacije potrebno dobro razumijevanje procesa.

2.6.2. Unakrsna provjera

Unakrsna provjera pocetni skup podataka dijeli na k odvojenih skupova T; (i = 1, 2, ..., k). Broj
odvojenih skupova k nije strogo definiran ve¢ ovisi o situaciji, @ dobiva se na temelju procjene
eksperta ili koristenjem heuristi¢ke metode. Jedan od k skupova definira se skupom za ispitivanje,
a ostalih n — 1 odvojenih skupova skupom za uéenje. Postupak se ponavlja k puta te se raéuna
prosjeéna tocnost modela. Metoda unakrsne provjere ima prednost u odnosu na metodu podjele
skupa podataka zato Sto su svi odvojeni skupovi podataka T; koriSteni za ucenje, ali 1 ispitivanje
modela. Slika 2.17 prikazuje blok dijagram i graficki prikaz metode unakrsne provjere modela.

Lose strane u odnosu na metodu podjele skupa podataka su da je metoda unakrsne provjere k
puta skuplja jer je potrebno uciti k modela, a dobra strana je da se u svakom trenutku gubi samo
N /k odvojenih skupova te je procjena greske stabilnija. Unakrsna provjera s druge strane nije
pogodna za predvidanje buduc¢ih sportskih dogadaja jer sportski dogadaji nisu u potpunosti

neovisni dogadaji te ovise o poznatoj proslosti [57].
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Ulazni skup
podataka

y

Podijeli ulazni skup podataka
na k podskupova (ky, k, k) N Skup za ispitivanje
T [ Skup za ucenje

T1 TZ Tk

tocnost 1 tocnost 2 tocnost k

Odaberi n-1 skupova za ucenje i

— K . .
1 skup za ispitivanje

v

Iskoristi odabrani klasifikator i
izracunaj tofnost

YK tocnosty,
k

Svi skupovi

ispitani? tocnost =

b)

lzraCunaj prosjecnu tofnost

a)

Slika 2.17. Unakrsna provjera. Slucaj a) prikazuje blok dijagram metode unakrsne provjere, dok slucaj b) prikazuje
graficki prikaz metode unakrsne provjere.

Odabir metode validacije modela predstavlja vrlo vazan korak strojnog ucenja $to znaci da je
potrebno dobro poznavanje analiziranog procesa. Poseban naglasak potrebno je dati medusobnoj
uzroc¢nosti dogadaja, tocnije kako protekli dogadaji utjecu na buduce. U kasnijim poglavljima ¢e
se analizirati utjecaj dvije osnovne metode validacije i samim time donijeti odluka koja metoda

validacije ¢e biti koriStena.

36



3. POCETNE PRETPOSTAVKE | ANALIZA PODATKOVNOG SKUPA
SPORTSKIH DOGADAJA

Pocetak svakog istrazivanja je definiranje hipoteza, odnosno pretpostavki koje se zeli dokazati
ili opovrgnuti. Obrada podataka zapocinje njihovim vizualnim prikazom, najéesée histogramima
ili kutijastim dijagramima. Na taj se na¢in moze uociti u kojim granicama se podaci nalaze te kako
su rasporedeni. Cilj ovog poglavlja prikazati je na koji su nac¢in ulazni podaci strukturirani te kako
¢e se koristiti u predvidanju ishoda, ali 1 postaviti pocetne pretpostavke vezane uz kasnije
predlozeni model predvidanja. Kada se govori o podatkom skupu potrebno je navesti dva pojma,
reprezentativnost i relevantnost, koji uvelike utjecu na kvalitetu modela pa posljedi¢no i na
mogucnosti primjene. Reprezentativnost govori koliko dobro koriteni skup podataka opisuje
problem, dok relevantnost govori koliko je koristeni skup podataka znacajan za opis analiziranog

problema.

3.1. Podatkovni skupovi sportskih dogadaja

Osnovna pretpostavka modela predvidanja je postojanje podataka. Priprema podataka
predstavlja mozda i najtezi korak strojnog uc¢enja, a razlog tome je razlicitost i specifi¢énost skupa
podataka, prvenstveno orijentiranih ka analiziranom problemu. Ipak postoje uobicajeni koraci
tijekom faze pripreme podataka. Razli¢iti autori predlazu i razli¢it broj koraka pripreme
podatkovnog skupa, medutim neovisno o broju koraka pripreme podatkovnog skupa konacan cilj
je jednak. Pripremu podatkovnog skupa se tako moze podijeli na nekoliko faza kao $to su
prikupljanje podataka, ciS¢enje podataka, identifikacija i1 izracun nedostaju¢ih vrijednosti,
transformacija podataka, podjela podataka na skup za ucenje i skup za ispitivanje neovisno 0
koriStenoj metodi validacije te na kraju upotreba samog skupa podataka.

Svaki sportski dogadaj je moguce opisati skupom statistiCkih podataka. Posebnost sporta je u
tome Sto svaki sport karakterizira specifi¢na statistika. Toc¢nije, statisticke parametre nogometa
nije moguce upotrijebiti u koSarci, ili pak statisticke parametre koSarke nije moguce upotrijebiti u
bejzbolu itd. Ipak postoji jedan statisticki parametar koji je jedinstven za sve sportove, a to je
konacan rezultat, nebitno da li je definiran brojem golova, poena, setova... U konacnici, sportski
dogadaji predstavljaju procese s jednakim ciljem, a to je biti uspjeSniji u onom statistiCkom
parametru koji definira konac¢ni ishod. Predvidanje ishoda na temelju jednog parametra je vrlo
tesko, stoga je potrebno sportski dogadaj opisati koristenjem veceg skupa parametara. Bez obzira
Sto je navedeno da svaki sport karakterizira specifi¢an skup statistiCkih parametara, postoje i

statisticki parametri koji se koriste u vise sportova, a to se odnosi prvenstveno na loptacke sportove
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kao Sto su nogomet, kosarka, rukomet, vaterpolo itd. Analizirani skup statistickih parametara
sportskog dogadaja ne ovisi iskljucivo o sportu, ve¢ ovisi i 0 natjecanju, drzavi, ali i moguc¢nostima
organizatora sportskog natjecanja. U ovom odjeljku je pokazano kako skup statistickih parametara
varira ne samo od sporta do sporta, ve¢ i natjecanja unutar samog sporta.

Cilj ovog rada je predloziti metodu (model) predvidanja sportskih ishoda koji nece biti striktno
fokusiran na jedan sport, ve¢ ¢e se moéi uz sitne preinake prilagoditi bilo kojem, prvenstveno
momcadskom sportu. Rezultati modela ¢e biti eksperimentalno ispitani i analizirani na rezultatima

u kosarci pa ¢e se samim time 1 fokus biti na analizi koSarkaske statistike.

3.1.1. Prikupljanje i predobrada ulaznih podataka

Ulazni skup podataka ovog istrazivanja ¢ini 9 uzastopnih NBA sezona, pocevsi od sezone
2009./2010. pa sve do sezone 2017./2018. Sezona 2011./2012. je specifi¢na zbog Cetvrtog Strajka
igraca (engl. lockout) u povijesti NBA lige te je trajala svega 8 mjeseci. Svaka momcad je tako
tijekom regularnog dijela umjesto 82 utakmice odigrala 66 utakmica. Ulazni skup podataka ¢ini
ukupno 11578 utakmica od cega je 749 (6,5 %) utakmica doigravanja. Tablica 3.1 prikazuje
ukupan broj utakmica po sezonama i broj utakmica doigravanja. Zvjezdicom je oznafena sezona
Strajka igraca.

Tablica 3.1. Broj utakmica po analiziranoj sezoni NBA lige.

Sezona Ukupan broj utakmica | Broj utakmica doigravanja
2009./2010. 1312 82 (6,25 %)
2010./2011. 1311 81 (6,18 %)

2011./2012.* 1074 84 (7,82 %)
2012./2013. 1314 84 (6,39 %)
2013./2014. 1319 89 (6,75 %)
2014./2015. 1311 81 (6,18 %)
2015./2016. 1316 86 (6,53 %)
2016./2017. 1309 79 (6,04 %)
2017./2018. 1312 82 (6,25 %)

Ukupno: 11578 749 (6,5 %)

Osnovna statistika koja ¢e se koristiti u ovom radu se sastoji od 13 elemenata. Postoji jos§
nekoliko elemenata koji se Cesto koriste, kao $to su pretrpljeni prekrSaji (engl. fouls drawn) ili
pretrpljene blokade (engl. blocks against), medutim u ovom slucaju nisu dostupni iz koriStenog
izvora podataka. Tablica 3.2 prikazuje popis elemenata osnovne kosarkaske statistike koji ¢e se

koristiti u istrazivanju.
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Tablica 3.2. Elementi osnovne kosarkaske statistike.

Kratica Znacenje

2fgm | Broj zabijenih pokuSaja za dva poena (engl. two field goals made)

2fga | Broj pokusaja za dva poena (engl. two field goals attempts)

3fgm | Broj zabijenih pokuSaja za tri poena (engl. (three field goals made)

3fga | Broj pokusaja za tri poena (engl. three field goals attempts)

ftm Broj zabijenih slobodnih bacanja (engl. free throws made)

fta Broj pokusaja slobodnog bacanja (engl. free throws attempts)

def_reb | Broj obrambenih skokova (engl. defensive rebounds)

of _reb | Broj napadackih skokova (engl. ofensive rebounds)

asist | Broj asistencija (engl. asists)

st Broj osvojenih lopti (engl. steals)

to Broj izgubljenih lopti (engl. turnovers)

bl Broj postignutih blokada (engl. blocks)

f Broj pocinjenih prekrsaja (engl. fouls)

Osim 13 osnovnih elemenata koSarkaske statistike koristit ¢e se i tri izlu¢ena elementa, a to su
broj promasenih pokusaja za dva poena prikazan formulom (3-1), broj promasenih pokusaja za tri
poena prikazan formulom (3-2) te broj promasenih slobodnih bacanja prikazan formulom (3-3).

Izlucene znacajke dobivene su na temelju 13 prethodno navedenih elemenata koSarkaske statistike.

miss_2fg = 2fga — 2fgm (3-1)
miss_3fg = 3fga —3fgm (3-2)
miss_ft = fta — ftm (3-3)

Pojedini elementi kosarkaSke igre se mogu prikazivati u obliku skupnih elemenata. Logi¢ne
skupine elemenata ¢ine elementi vezani uz pokusaje za dva poena, tri poena i slobodna bacanja,
gdje svaki element ima pozitivan i negativan doprinos. Cesto se grupiraju i promasaji iz igre,
prikazani formulom (3-4), koji ¢ine sumu promasenih pokusaja za dva i tri poena.

miss_fg = miss_2fg + miss_3fg (3-4)

Od ostalih elemenata grupirati se mogu postignute i primljene blokade te nacinjeni i pretrpljeni
prekrsaji. Nadalje, pogodeni pokusaji za dva i tri poena te pogodena slobodna bacanja mogu se
grupirati u element nazvan poeni (engl. points ili krace pts) prikazan formulom (3-5). Isto vrijedi
i za element skokova (engl. rebounds ili krace rbs) koji predstavlja sumu obrambenih i napadackih
skokova prikazan formulom (3-6).

pts=2 X 2fgm+3 X 3fgm+ ftm (3-5)

rbs = def _reb + of _reb (3-6)
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3.2. Identifikacija znacajki

Univerzalna ili to¢na definicija znacajke ne postoji, Sto znaci da definicija znacajke ovisi o
samom problemu. Zadovoljavajuca definicija znacajke (engl. feature) moze biti da je znaCajka
numericki prikaz neobradenih podataka. Znacajke ¢e u ovom radu predstavljati elementi
kosarkaske statistike pobrojani u prethodnom potpoglavlju.

Vazno je napomenuti kako se sve predstavljene izluCene znacajke mogu prikazati 1 kao
kombinacija osnovnih elemenata koSarkaske statistike, ali ih je vazno zbog lakSeg razumijevanja
cjelokupne problematike podijeliti u logi¢ne skupine. Osim podjele znacajki u logi¢ne skupove,

moguce ih je podijeliti i na znacajke pozitivnog i znacajke negativnog doprinosa.
3.2.1. Pozitivni i negativni doprinosi

U odjeljku 2.3.1 uveden je sveobuhvatni indeks korisnosti. U¢inak elemenata indeksa korisnosti
je cijeli broj veci ili jednak 0 (N, = 0). Indekse korisnosti se moze definirati kao kumulativne
indekse koji se sastoje od niza komponenti koje predstavlaju elemente e promatranog procesa p.

U odjeljku 2.3.1 je navedeno kako svaki element e skupa E procesa p moze imati pozitivan i
negativan doprinos, gdje je pozitivan uc¢inak oznacen s N,, a negativan u¢inak s N;. U svrhu
postizanja fleksibilnosti navedeni nenegativni brojevi (N, i N,) mnoze se s pripadaju¢im tezinskim
faktorima v, i v} (v,,v, = 0). Odabir tezinskih faktora moze se vrsiti na temelju iskustvu
eksperta ili koristenjem neke od heuristickih metoda. Tablica 3.3 prikazuje popis elemenata

kosarkaske statistike koji ¢e se koristiti u ovom istrazivanju.

Tablica 3.3. Prikaz pozitivnih i negativnih doprinosa elemenata kosarkaske statistike.

e Naziv elementa N,>20(w,=>0) N, >0 (v, >0)
2fg | Sutevi za dva poena Nofgm Nipiss 2fg
3fg | Sutevi za tri poena N3fgm Nmiss 3fg

ft | slobodna bacanja Nftm Niss_rt
rbs | skokovi Naef rebr Nof reb -
asts | asistencije Nysist -
stls | osvojene lopte Ng; -
tos | izgubljene lopte - N¢o
blcks | blokade Ny -
fls | prekriaji - Ny~

Pripadajuci faktori v, 1 v, ¢e u kasnijim poglavljima biti eksperimentalno ispitani, a kao polazna

tocka koristit ¢e se skup doprinosa indeksa NBA. Konacan ishod dogadaja (u ovom slucaju

kosarkaske utakmice) definiran je izlu¢enom znacajkom pts prikazanom formulom (3-5) gdje se
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uspjesnijim procesom proglasava onaj koji je postigao visu vrijednost. IzluCena znacajka pts
definira se kao suma umnozaka znacajki 2f gm, 3fgm i ftm i pripadajuéih doprinosa. Vazno je
definirati odnos pojedina¢nih znac¢ajki u odnosu na znacajku pts. Slika 3.1 koriStenjem rasprSenog

grafa (engl. scatter plot) prikazuje odnos izlu¢ene znacajke pts u odnosu na ostale znacajke.
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Slika 3.1. Odnos izlu¢ene znacajke pts u odnosu na a) 2fgm, b) miss_2fg, c) 3fgm, d) miss_3fg, e) ftm, f)
miss_ft, g) def_reb, h) of _reb, i) asist, j) st, k) to, I) bLim) f.
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Svrha rasprsenih grafova je pronalazenje trendova medu statistickim podacima. Formula (3-5)
pokazuje kako znacajke 2fgm, 3fgm i ftm direktno utje¢u na izluCenu znacajku pts, tocnije
kako postoji pozitivna korelacija. Analizom odnosa izlucene znacajke pts u odnosu na ostale
pojedinacne znacajke jasno je vidljivo kako uzlazni trend (pozitivan odnos) prikazuju znacajke
koje direktno utjecu na izluéenu znacajku i znacajka asist koja je na neki nacin takoder vezana uz
znacajke koje direktno utjecu na izluenu znacajku. Naime, znaCajka asist posljedica je znacajki
2fgm, 3fgm i ftm, §to znaci da viSa vrijednost znacajke pts prosjecno znaci i viSu vrijednost
znacajki 2fgm, 3fgm i ftm, a posljedi¢no i znacajke asist. Ostale znacajke, osim znacajke
miss_2f g koja pokazuje negativnu korelaciju, ne pokazuju povezanost u odnosu na izlucenu
znacajku pts, tocnije ne postoji izrazena korelacija. Posebno vaZan podatak statisticke obrade
podataka je linearnost kod kojeg odnos dviju znacéajki nalikuje pravcu, bilo uzlazno (pozitivan
nagib pravca) ili silazno (negativan nagib pravca). Linearnost je vidljiva kod znacajki 2fgm,
3fgm, ftm, miss_2fg i asist. Sve navedene znacCajke, osim znaCajke miss_2fg, pokazuju
pozitivan odnos. Pozitivni odnos znaci proporcionalnost, dok negativan odnos znac¢i obrnuto
proporcijalnu vezu dvije znaajke. Valja napomenuti kako rasprSeni graf prikazuje mogucéu
povezanost, to¢nije odnos dvije znacajke, $to ne znac¢i da nuzno postoji i uzro¢no-posljedi¢na veza.

Osim rasprSenih grafova, rasprSenost ulaznih podataka moze se prikazati i kutijastim
dijagramom s ciljem prikaza raspona kvartila vrijednosti i identificiranja str$e¢ih vrijednosti. Slika

3.2 prikazuje kutijasti dijagram rasprSenosti znacajki osnove kosarkaske statistike.
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Slika 3.2. Kutijasti dijagram raspodjele elemenata osnovne kosarkaske statistike.
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Na slici je jasno vidljivo kako strSe¢e vrijednosti postoje kod svake koriStene znacajke, ali i da
je udio strSecih vrijednosti relativno nizak u odnosu na ukupan broj mjerenja. Takoder je jasno
vidljivo kako su pojedini kutijasti dijagrami $iroki, a pojedini nesto uzi. Siri kutijasti dijagrami se
pojavljuju kod znacajki kod kojih postoji visi raspon pojavljivanja, to¢nije znacajki kod kojih je
razlika izmedu minimalne 1 maksimalne postignute vrijednosti veca. Znacajke Ciji je kutijasti
dijagram razmjerno kratak, maksimalne strSec¢e vrijednosti u postotku su puno vece u odnosu na
sam kutijasti dijagram.

Vrlo vaznu ulogu u definiranju pozivnih i negativnih doprinosa predstavlja a-priori znanje o
procesu tijekom postupka izgradnje modela. A-priori znanje ili znanje na temelju iskustva eksperta
je usko povezano uz analizirani proces te ga je potrebno ,,ru¢no® ugradivati u pojedine korake, a
moze znatno skratiti sam proces izgradnje modela na temelju povijesnih podataka koji se u pravilu

vrsi iterativno. Negativna strana koriStenja a-priori znanja je smanjenje univerzalnosti postupka

izgradnje te je potrebno teziti automatizaciji navedenog postupka.

3.2.2. Nelinearni doprinosi

U prethodnom odjeljku definiran je nacin izra¢una pozitivnih i negativnih doprinosa te su u
obliku tablice prikazani ucinci elemenata koSarkaske statistike koji su temeljem a-priori znanja
definirani kao pozitivni, odnosno negativni. U ovom odjeljku se Zeli skrenuti pozornost kako
linearni doprinosi ponekad nisu rjeSenje za odredenu vrstu problema. Tako ¢e se u ovom
istrazivanju ispitati i nelinearan ucinak tezinskih faktora v, i v, (v,,v, = 0) na rezultate
predvidanja. Cilj uvodenja nelinearnih doprinosa pojedinih elemenata svakako je poboljsati
rezultate u odnosu na rezultate dobivene iskljucivo linearnim doprinosima.

Moguce koristene funkcije nelinearnog doprinosa su polinomne funkcije, logaritamske funkcije,
eksponencijalne funkcije, trigonometrijske funkcije, racionalne funkcije itd. Analizom skupa
podataka bit ¢e vazno odrediti granice u kojima se pojedini elementi analiziranog skupa pojavljuju
u stvarnosti te sukladno tome definirati skup prikladnih matematickih funkcija linearnih i
nelinearnih doprinosa. Posebna pozornost trebat ¢e se dati ekstremnim (odudarajuéim ili str$e¢im)
vrijednostima (engl. outliers) koje nisu pogodne za definiranje skupa potencijalnih funkcija
doprinosa, ali i1 ¢injenici da davanje prevelikog doprinosa pojedinim elementima moze u
potpunosti zagusiti doprinos ostalih elemenata. Prikladnijom mjerom svakako se smatraju srednja
vrijednost i medijalna vrijednost.

Valja napomenuti kako rjeSavanje problema koristenjem linearnih i nelinearnih doprinosa nece
biti binarno, to¢nije ne¢e se koristiti isklju¢ivo linearni ili nelinearni doprinosi, ve¢ ¢e se

postupkom optimizacije teziti §to boljim rezultatima, a taj postupak ¢e ukljuciti ispitivanje
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koriStenjem 1 linearnih i nelinearnih doprinosa te posljedi¢no definiranjem optimalnog skupa

pozitivnih i negativnih doprinosa.

3.3. Identifikacija specificnih znacajki

Procese je moguce kategorizirati u odredene grupe i samim time definirati skup znacajki koje je
moguce primijeniti na odredenu grupu procesa. Bez obzira o tome $to je procese moguce grupirati,
svaki proces je specifi¢an i samim time opisan sebi svojstvenim skupom elemenata (znacajki). U
ovom radu ¢e biti predloZzena metoda predvidanja ishoda u sportu. Svaki sport sadrzi specifi¢an
skup znacajki, ali postoje i znaCajke koje se mogu Kkoristiti za veéinu sportova. Tablica 2.3
prikazuje popis specifi¢nih znacajki vezanih uz koSarku. Znacajke primjenjive na gotovo sve,
prvenstveno momcadske sportove, su uglavnom znacajke vezane uz povijest rezultata i uspjeh
momcadi. U ovom potpoglavlju ¢e se predloziti prednosti domaceg terena. Opci oblik znacajke
prednosti domaceg terena bit ¢e dan u kasnijim poglavljima. U kasnijim poglavljima ¢e se

predloziti i skup izlu¢enih znacajki koji se moze koristiti u gotovo svakom sportu.

3.3.1. Prednost domaceg terena

U momcadskih sportovima izraz prednosti domaceg terena se opisuje kao prednost koju domaca
momcad ima u odnosu na gostujuéu. Prva istrazivanja vezana uz prednost domaceg terena krenula
su 80-tih godina 20. stoljeca [67], [68] i [69]. Zbog ¢injenice da se u ovom radu predlaze metoda
za predvidanje sportskih ishoda potrebno je analizirati prednost domaceg terena u vise sportova.
Najpoznatiji momcadski sportovi su svakako nogomet, koSarka i bejzbol. Predlozeni model ¢e biti
eksperimentalno ispitan na podacima NBA lige, stoga ¢e skup podataka vezan uz koSarku biti
kasnije detaljnije obraden. U najpoznatijoj svjetskoj nogometnoj ligi, engleskoj Premier ligi, u
sezoni 2018./2019. domacin je pobijedio u 47 % utakmica, gost u 34 % utakmica, a 19 % utakmica
zavrsilo je nerijeSenim ishodom. Kako nogomet nudi tri moguca ishoda, ne ¢udi podatak da
postotak pobjeda domacina nije veci od 50 %, ali je svakako veci od postotaka pobjeda gosta i
nerijeSenih ishoda. Najmanja razlika u postotku pobjeda domacina u odnosu na gosta je u
ameri¢koj MLB ligi gdje je u sezoni 2018./2019. domacin pobijedio 52,60 % utakmica, a gost
47,40 % utakmica. Prednost domaceg terena varira od sporta do sporta, ali i drzave do drzave.

Odigravanjem vise od polovice utakmica regularnog dijela NBA lige povecava se intenzitet i
natjecateljski duh momcadi jer se polako dohvacdaju pozicije za doigravanje. Sve navedeno se radi
s jednim ciljem, a to je osiguravanje prednosti domaceg terena tijekom doigravanja. S druge strane,

momcadi koje su izgubile matemati¢ke mogucnosti ulaska u doigravanje mijenjaju nacin igre
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se i pripremaju za idu¢u sezonu. Detaljniji opis posebnosti NBA lige u odnosu na vecinu ostalih

profesionalnih liga je dana u potpoglavlju 2.4. Tablica 3.4 prikazuje postotak pobjeda domacina

tijekom regularnog dijela sezone i tijekom doigravanja.

Tablica 3.4. Omjer pobjeda domacina i gosta tijekom regularnog dijela sezone i doigravanja.

Sezona Regularni dio sezone Doigravanje
2009./2010. 731/499 (59,43 %) 55/27 (67,07 %)
2010./2011. | 743/487 (60,40 %) | 54/27 (66,67 %)
2011./2012. | 580/410 (58,58 %) | 57/27 (67,86 %)
2012./2013. 752/477 (61,14 %) 54/31(63,53 %)
2013./2014. 714/516 (54,42 %) 50/39 (56,18 %)
2014./2015. 707/523 (57,48 %) 48/33 (59,26 %)
2015./2016. | 724/506 (58,86 %) | 58/28 (67,44 %)
2016./2017. | 718/512 (58,37 %) | 45/34 (56,96 %)
2017./2018. 712/518 (57,89 %) 58/24 (70,73 %)

Ukupno 58,51 % 63,98 %

Prednost domaceg terena je ocita, ali 1 izrazenija tijekom doigravanja u odnosu na regularni dio

sezone. IzraZenija prednost tijekom doigravanja je oCekivana s obzirom da prednost domaceg

terena stjecu uspjesnije momcadi tijekom regularnog dijela sezone. Pitanje koje se ovdje moze

postaviti je ukoliko bi se prednost domaceg terena dala slabije rangiranoj mom¢adi hoce li brojevi

ostati isti? Odgovor na navedeno pitanje teSko je egzaktno odrediti jer ne postoji relevantan skup

podataka, ali pretpostavka je da bi prednost bila na strani uspjesnije momcadi tijekom regularnog

dijela sezone. Slika 3.3 graficki prikazuje prednost domaceg terena te trend promjene prednosti

domaceg terena tijekom regularnog dijela i doigravanja.
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Slika 3.3. Postotak pobjeda domacina tijekom regularnog dijela sezone i doigravanja.
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Lagani pad trenda prednosti domaceg terena je vidljiv sto znaci da je konkurentnost lige svakom
sezonom sve veca, ¢ime je i predvidanje ishoda dodatno otezano.

Ukoliko se analiziraju i sezone 1998./1999. — 2008./2009., dolazi se do brojke od 7021 pobjede
domacina 1 4569 pobjeda gosta tijekom regularnog dijela. Postotak pobjeda domacina u odnosu na
gosta tako iznosi 60,60 %, Sto je vise od 58,51 % koliko iznosi postotak pobjeda domacina tijekom
analiziranog perioda. Navedeni postotci predstavljaju jo$ jedan pokazatelj povecanja
konkurentnosti NBA lige. Tijekom istog vremenskog razdoblja, u fazi doigravanja domacin je
pobijedio u ukupno 513 utakmica, a gost u smo 278 utakmica ¢ime se prethodno navedeni podatak
povecao na 64,90 % (vise od 4 % u odnosu na regularni dio sezone te gotovo 1 % u odnosu na
sezone koriStene u trenutnom istrazivanju). Tablica 3.5 prikazuje usporedbu postotaka pobjeda

domacina u odnosu na gosta za vrijeme dva kronoloski poredana natjecateljska perioda.

Tablica 3.5. Usporedba postotaka pobjeda domac¢ina u odnosu na gosta.

Sezone Regularni dio sezone | Doigravanje
1998./1999. — 2008./2009. 60,60 % 64,90 %
2009./2010. — 2017./2018. 58,51 % 63,98 %

Razlika 2,09 % 0,92 %

Navedeno povecanje postotka vezano uz pobjede doma¢ih momcadi tijekom faze doigravanja
se moze potkrijepiti ¢injenicom da prednost domaceg terena imaju bolje rangirane momcadi
regularnog dijela. Svaka faza NBA doigravanja se igra na cetiri pobjede, po principu 2-2-1-1-1 $to
znaci da domaca momcad igra kod kuce prvu, drugu, eventualnu petu i sedmu utakmicu. NBA
doigravanje se sastoji od 15 serija. U zadnjih 10 sezona je odigrano ukupno 150 serija, a momcad
s prednos¢u domaceg terena je pobijedila 111 serija (74,00 %). Tablica 3.6 prikazuje omjer
pobjeda serija domacina i gosta. Postotak pobjeda doma¢e momcadi u pravilu je veéi od postotka
pobjeda gosta, a rijetki su slucajevi kada je postotak jednak.

Tablica 3.6. Prikaz postotka pobjeda mom¢adi s prednos¢u domaceg terena tijekom faze doigravanja.

Prva runda Polufinale konferencije | Finale konferencije Finale
4 utakmice | 14/2 (87,5 %) 8/2 (80,00 %) 2/1 (66,67 %) 1/0 (100,00 %)
5 utakmica | 17/2 (89,47 %) 10/1 (90,90 %) 2/2 (50,00 %) 3/1 (75,00 %)
6 utakmica | 16/12 (57,14 %) 9/3 (75,00 %) 4/4 (50,00 %) 1/1 (50,00 %)
7 utakmica | 13/4 (76,47 %) 6/1 (85,71 %) 3/2 (60,00 %) 2/1 (66,67 %)

U radu [70] je analiziran u¢inak momcadi kod kuce i u gostima te je zakljuceno da prosjecna
prednost domaceg terena iznosi 3-5 poena, odnosno priblizno 1 poen po odigranoj Cetvrtini.

Takoder je vazno napomenuti da prednost domaceg terena varira od momc¢adi do momcadi.
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Ukoliko se zasebno analiziraju sezone 2009./2010. — 2017./2018., prosjecna razlika u poenima
izmedu domacina i gosta je 2,86 poena u korist domacina, to¢nije 2,76 poena tijekom regularnog
dijela sezone te 4,26 poena tijekom faze doigravanja. Broj utakmica regularnog dijela je puno veci
od broja utakmica doigravanja pa samim time broj utakmica doigravanja slabo utjece na ukupnu
razliku tijekom cijele sezone. Tablica 3.7 prikazuje prosjecne razlike u poenima izmedu domace i

gostuju¢e momcadi za svaku analiziranu sezonu.

Tablica 3.7. Prosje¢na razlika postignutih poena domacina i gosta po sezonama.

Sezona Regularni dio | Doigravanje | Ukupna prosje¢na razlika
2009./2010. 2,73 45 2,84
2010./2011. 3,17 3,64 3,20
2011./2012. 2,82 4,68 2,97
2012./2013. 3,27 4,00 3,28
2013./2014. 2,60 2,84 2,61
2014./2015. 241 2,14 2,39
2015./2016. 2,67 8,07 3,03
2016./2017. 3,15 2,06 3,08
2017./2018. 2,11 6,28 2,37

Ukupno 2,76 4,26 2,86

Iz rezultata je vidljivo da domacin u prosjeku pobjeduje vise utakmica, s naglaskom da je
prosjecna razlika tijekom faze doigravanja jo$ i veca. U prilog prednosti domaceg terena ide i
analiza portala SBNation.com koja je pokazala kako bi NBA momcadi pobijedile prosjecno
dodatnih 10,11 % utakmica da sve utakmice igraju kod kuce [71].

3.3.2. Definiranje znacajke prednosti domaceg terena

U odjeljku 3.3.1 je pokazano kako prednost domaceg terena postoji u gotovo svim sportskim
ligama, a poseban fokus dan je analizi skupa podataka koji ¢e se koristiti u ovom istrazivanju.
Ukoliko se promatra samo skup podataka koji ¢e se koristiti u ovom istrazivanju, jasno je pokazano
kako prednost domaceg terena postoji, ali i da je prednost domaceg terena izraZenija tijekom faze
doigravanja u odnosu na regularni dio sezone. Cilj ovog odjeljka je definirati znacajku koja ¢e
definirati prednost domaée momcadi. Prednost domaceg terena Ce se raCunati na temelju

povijesnih podataka. Neka je u zadanom trenutku ¢ broj pobjeda domacina (tmgy) oznaCen s Ny, ,,
a broj pobjeda gosta (tm,) s Nem,- Razlika omjera pobjeda (Atm,) domacina u odnosu na gosta

prikazana je formulom (3-9), dok formule (3-7) i (3-8) prikazuju izra¢un omjera pobjeda domacina

i gosta.
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Nem, (3-7)

Atmy =——"9  Atmy € [01], Ny Ny = 0
mq Ntmd T Ntmg mq [ ] tmgr Vtmy
At Nemg i e [0,1], Niyp.» Nem. = 0 (3-8)
m, =——— m ,1], ) =
T Nomg + Nomy e Ve
Atmy = Atm, — Atmy, (3-9)

Prednost domaceg terena ¢e tako biti prikazana decimalnim brojem u intervalu [0,1], a suma
ucinaka suprotstavljenih momcadi ¢e u svakom trenutku biti jednaka 1 (Atm, + Atm, = 1). Valja
napomenuti kako se uvedeni pojam prednosti domaceg terena moze prilagoditi gotovo svakom
problemu u kojem postoje dva suprotstavljena procesa. Op¢i oblik znacajke prednosti uspjesnijeg

procesa ¢e biti dan u odjeljku 4.1.2.

3.4, Primjena sveobuhvatnog indeksa Korisnosti u predvidanju ishoda
sportskih dogadaja

U odjeljku 2.3.1 opisan je sveobuhvatni indeks korisnosti. Sveobuhvatni indeks korisnosti
definiran je kao kumulativan indeks koji se sastoji od niza komponenti ponderiranih koeficijentom
W,, gdje svaka komponenta predstavlja element e promatranog procesa. Osnovna ideja indeksa
CPE je da bude neogranicen brojem elemenata, da ne postoje unaprijed definirani elementi te da
je lako prilagodljiv svim procesima koji se mogu podijeliti na komponente. U ovom potpoglavlju
bit ¢e objaSnjeno na koji nacin je sveobuhvatni indeks korisnosti moguce koristiti u predvidanju

ishoda sportskih dogadaja.

3.4.1. Indeks korisnosti kao pokazatelj ishoda sportskog dogadaja

Indeks korisnosti je relativan indikator kvalitete igraca ili momc¢adi. Ukoliko ga se promatra kao
relativan indikator kvalitete moméadi, moze ga se definira kao sumu indeksi korisnosti igraca koji
su participirali na utakmici za pojedinu moméad. Indeks korisnosti moméadi za utakmicu gm
promatrane momcadi tm u kojoj su nastupili igraci pl prikazan je formulom (3-10). U¢inak igraca

koji nisu aktivno sudjelovali na utakmici gm jednak je nuli te ne utjeCe na indeks momcadi.

I(tm, gm) = Z I(pl, gm) (3-10)
P

Jedini indikator definiranja ishoda utakmice su, ovisno o analiziranom sportu, postignuti poeni
ili golovi. Tocan broj poena ili golova gotovo je nemoguée predvidjeti. Uvodenjem veéeg broja
znacajki olaksava se postupak predvidanja. Posebnu pozornost vazno je dati odabiru ulaznih

znaCajki, to¢nije smanjenjem ili povecanjem dimenzionalnosti problema pridonijeti brzem
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izvodenju algoritma i povecanju efikasnosti. To¢nije, potrebno je pronaé¢i optimalan skup znacajki
koji ¢e doprinijeti maksimiziranju to¢nosti modela predvidanja.

Tocan broj elemenata, u slu¢aju strojnog uéenja broj znacajki, ovisi o samom procesu. Govoreci
o sportu, skup znacajki najcesce Cini specificna statistika vezana uz analizirani sport te znacajke
vezane uz uspje$nost momcadi kao cjeline. Indeksi korisnosti se najcesce koriste kao metrika
kojom se evaluira ucinak igraca, a kumulativno i u¢inak momcadi.

Vrlo je vazno izraCunati koliko je indeks korisnosti relevantan pokazatelj ishoda sportskog
dogadaja ili bilo kojeg drugog procesa. Pojam pokazatelja ishoda sportskog dogadaja pokazuje
koliko informacije indeks korisnosti donosi o dogadaju, tj. koliko je omjer indeksa korisnosti dobra

mjera za procjenu ishoda dogadaja.

3.4.2. NBA indeks kao pokazatelj ishoda koSarkaske utakmice

NBA indeks je definiran u potpoglavlju 2.3. Cilj ovog odjeljka je izracunati koliko je NBA
indeks relevantan pokazatelj ishoda kosarkaske utakmice. Za izra¢un pokazatelja ishoda koristen
je stvarni NBA indeks momcadi analizirane utakmice, a pobjednikom je proglasena momcad ¢iji
je indeks korisnosti visi. U slu¢aju kada su indeksi momcadi jednaki pobjednikom se proglasava
domaca momcad, a razlog tome je naveden u odjeljku 3.3.1 u kojem je pokazano da u NBA ligi
postoji izrazena prednost domaceg terena. Formula (3-11) prikazuje matemati¢ku funkciju
(winn(Iyga(tmg), Iyga(tmy)) izracuna pobjednicke momcadi utakmice gm na temelju stvarnih
NBA indeksa suprotstavljenin momcadi. Tablica 3.8 prikazuje rezultate NBA indeksa kao
pokazatelja ishoda koSarkaske utakmice.

Iypa(tmg, gm)

(e, Duealimta. o)

; Iyga(tmg, gm) — '
winn(Iypa(tmg), Inpa(tmgy)) = 4 Inga (tmi gm)
tm,,——— ;

g’ Inga(tmg, gm) '

(3-11)

Tablica 3.8. NBA indeks kao pokazatelj ishoda utakmice.

Sezona NBA NBA (prednost domaceg terena)
2009./2010. 92,30 % 92,76 %
2010./2011. 92,30 % 92,60 %
2011./2012. 91,06 % 91,71 %
2012./2013. 91,55 % 92,24 %
2013./2014. 92,04 % 92,65 %
2014./2015. 91,69 % 92,30 %
2015./2016. 91,95 % 92,55 %
2016./2017. 91,98 % 92,13 %
2017./2018. 91,46 % 91,77 %

Ukupno: | 91,83 % (10632/11578) 92,31 % (10688/11578)
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NBA indeks definira pobjednika u prosjecno 92,31 % slucajeva kada se u slucaju jednakih NBA
indeksa domacina i gosta pobjednikom proglasi domac¢a momcad, te prosje¢no 91,83 % u slucaju
kada se predvidanje u sluc¢aju kada su NBA indeks domacina i gosta jednaki smatra neuspjesnim.
S obzirom da je koSarka sport u kojem se u odnosu na veé¢inu mom¢cadskih sportova postize
relativno velik broj poena, promjena od nekoliko postotnih bodova znaci i vrlo vjerojatnu
promjenu ishoda, prosje¢na to¢nost od 92,31 % je zadovoljavajuca.

Osnovna kosarkaska statistika biljezi i element broja pocinjenih prekrsaja (f) koji NBA indeks
ne koristi. Ukoliko NBA indeksu dodamo i negativni uéinak pocinjenih prekrSaja, to¢nost
predvidanjem modificiranog NBA indeksa, prikazanog formulom (3-12), se povecava na 93,95 %.
Zbroj tezinskih faktora (W,) NBA indeksa i modificiranog NBA indeksa jednak je kardinalnosti
skupa E, $to znaci da su tezinski faktori (W,) svih elemenata W, = 1, gdje skup E predstavlja
skup elemenata osnove kosarkaske statistike. Valja napomenuti kako je indeks korisnosti relativan
indikator kvalitete momcadi te veca to¢nost definiranja pobjednika koristenjem stvarnih podataka
ne zna¢i nuzno i bolje sposobnosti predvidanja na temelju povijesnih podataka. Tablica 3.9
prikazuje usporedbu rezultata predvidanja ishoda koriStenjem NBA indeksa u odnosu na
modificirani NBA indeks. Valja napomenuti kako je u oba slucaja koristena prednost domaceg
terena u slucaju istih vrijednosti.

IIIVBA = (Npts + Nrbs + Nas + Nst + Nbl) - (Nmiss_fg + Nmiss_ft + Nto + Nf) (3'12)

Tablica 3.9. NBA indeks i modificirani NBA indeks kao pokazatelji ishoda utakmice.

Sezona NBA indeks Modificirani NBA indeks
2009./2010. 92,76 % 93,75 %
2010./2011. 92,60 % 93,97 %
2011./2012. 91,71 % 93,58 %
2012./2013. 92,24 % 93,99 %
2013./2014. 92,65 % 94,62 %
2014./2015. 92,30 % 94,81 %
2015./2016. 92,55 % 94,07 %
2016./2017. 92,13 % 92,97 %
2017./2018. 91,77 % 93,67 %

Ukupno: 92,31 % (10688/11578) 93,95 % (10877/11578)

3.4.3. Primjena indeksa CPE u predvidanju ishoda sportskih dogadaja

Indeksi korisnosti su se pokazali uspjeSnim indikatorima predvidanja ishoda koriStenjem
stvarnih podataka analiziranih utakmica. Kod predvidanja budu¢ih ishoda koriStenje stvarnih

podataka nije moguce, ve¢ je predvidanje potrebno vrsiti na temelju povijesnih podataka. Svaki

50



sport karakterizira specificna statistika te je indeks korisnosti potrebno prilagoditi §to sveobuhvatni
indeks korisnosti ¢ini posebno pogodnim. Sveobuhvatni indeks korisnosti neogranicen je brojem
elemenata i ne postoje unaprijed definirani elementi te je samim time pogodan za predvidanje
ishoda sportskih dogadaja.

Ukoliko se s E prikaze skup elemenata analiziranog sporta, moguce je definirati i sveobuhvatni
indeks Kkorisnosti. Formula (3-13) prikazuje izratun CPE indeksa korisnosti na temelju skupa

elemenata E.

Icpp = Z W,l,, E = skup elemenata promatranog e (3-13)

eEeE

U sportu postoje dvije suprotstavljene momcadi, tako da je za predvidanje ishoda utakmice
potrebno definirati indeks korisnosti svake mom¢cadi. Formula (3-14) prikazuje nacin izracuna
ishoda sportskog dogadaja na temelju povijesnih podataka.

I tm
cpe(tmy) S 1

Y Icpe(tmg) '

I tm

Iepg(tma) =1; (3-14)
Icpg(tmg)
Iepg(tmy)

tmp,—— < 1.
B Iepp(tmg)

winn(lepg(tmy), Icpp(tmp)) | tmy,

Kao $to je vidljivo iz formule (3-14) pobjedni¢kom momcadi proglasava se momcad ¢iji je
projicirani CPE indeks visi. U slucaju kada je CPE indeks obje momcad jednak pobjednicku
momcad nije moguce definirati, a taj je slucaj oznacen oznakom tm,. Problem nemoguénosti
definiranja pobjednicke momcad ¢e biti objasnjen na konkretnim primjerima u kasnijim

poglavljima.
3.4.4. Primjena indeksa CPE u predvidanju ishoda koSarkaskih utakmica

Opc¢a formula indeksa CPE vezana uz proizvoljan proces je dana u odjeljku 2.3.1. Primjena
novonastalog indeksa CPE ¢e u ovom radu biti na predvidanju ishoda kosarkaskih utakmica.
Generatori komponenti ¢e biti igraci, a analizirani proces kosarkaska utakmica. Na koSarkaskoj
utakmici sudjeluje viSe igraca (generatora komponenti), a uéinak svakog igraca opisan je
elementima kosarkaske igre. Tablica 3.2 prikazuje elemente osnovne kosarkaske statistike.

U kosarci se koriste jos tri izluCena elementa, a to su broj promasenih pokusaja za dva poena
(miss_2f g) prikazan formulom (3-1), broj promasenih pokusaja za tri poena (miss_3 fg) prikazan
formulom (3-2) te broj promasenih slobodnih bacanja (miss_ft) prikazan formulom(3-3).

Govore¢i o konkretnom primjeru predvidanja ishoda u koSarci, nacin definiranja ishoda

kosarkaske utakmice gm koristenjem povijesnih podataka je prikazan formulom (3-15).
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Icpg(tmy)

tmy, — > 1;
¢ Icpg(tmy)
Icpg(tmy)
winn(Iqpg(tmy), Iopg(tm tmy, —==1; (3-15)
Ucpe(tmg), Icpp (tmy)) “ Topp (tmy)
Iepg(tmg)

9 Icpe (tmy) .
Kao i u prethodnom slu¢aju, nemoguénost definiranja pobjednika javlja se u sluc¢aju kada omjer

projiciranih CPE indeksa domace i gostuju¢e momcadi iznosi jedan. U tom slucaju je potrebno

predvidanju pristupiti na poseban nacin koji ¢e biti definiran u kasnijim poglavljima.
3.4.5. NBA indeks kao poseban slu¢aj CPE indeksa

Novonastali indeks CPE moguce je prilagoditi indeksima NBA i PIR. Za postavljenje v, =
v, (u,) na Zeljenu nenegativnu vrijednost c, dovoljno je:

i.  postaviti u, na konstantu vrijednost u, = const.= 1, kao $to je prethodno i predlozeno,
te odabrati a, = c, $to dovodi do Zeljenog rezultata v,(u,) = a, = c.

il.  ograniciti koeficijente Ve pin | Ve max » 5t0 znaci da je Ve min = Vemax = Qe = Ce t€ da
J€ Uemin = Uemax = 1 Sto daje isti rezultat kao i prethodni uvjet, odnosno v, (1) =
a, =c.

Tablica 3.10 prikazuje doprinos elemenata vezanih uz indekse korisnosti NBA i PIR, to¢nije
prilagodbu indeksa CPE vrijednostima indeksa NBA i PIR. Suma tezinskih faktora W, indeksa
NBA i PIR fiksirana je na kardinalnost igre, gdje je tezinski faktor svakog elementa koSarkaske
igre W, = 1, a isto pravilo vrijedi i za indeks CPE. Novonastali indeks CPE (I.pr) moze koristiti
razradeniji i precizniji prikaz doprinosa pojedinog igraca ili momcadi s ciljem stvaranja ravnoteze
izmedu nagradivanja pozitivnih i kaznjavanja negativnih elemenata kosarkaske igre. Zvjezdicom
(*) su oznaceni elementi koji se ne koriste kod indeksa NBA, a koriste se kod indeksa PIR.

Tablica 3.10. Tablica doprinosa elemenata koSarkaske statistike.

e Naziv elementa v, N, v, N,
2fg | Sutevi za dva poena 2 Nyfogm 1| Nmiss 2fg
3fg | Sutevi za tri poena 3 N3fom 1| Npisssfg

ft | slobodna bacanja 1 Nepm 1| Npiss rt

rbs | skokovi (def reb,of reb) | 1 | Nyps=¥2 Nppsi | — -

asts | asistencije 1 Nysist _ _
stls | osvojene lopte 1 Ng; _ _
tos | izgubljene lopte - - 1 Neo

blcks | blokade 1 Ny, 1| Nprag”
fls | prekrSaji 1" Nfar ™ 1* Ny *
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Iz prethodnih razmatranja, prikazano formulom (3-16), se moze definirati i CPE indeks, sveden

na op¢i oblik NBA ili PIR indeksa na nivou igraca ili momcadi.

Iepg = Z Welo = Ipts + Lrps + Lases + Lsaus + Ttos + Ipicks + Iis (3-16)
eEE

Takoder, moguce je definirati i CPE indeks po minutama (I¢pg/m:n) Prikazan formulom (3-17)
te normaliziran indeks na cijelu utakmicu (ICPE/Nreg) prikazan formulom (3-18) gdje N,,in
predstavlja broj minuta igraca provedenih u igri, dok N,., predstavlja ukupan broj minuta

regularnog dijela utakmice.

1
ICPE/min =—Icpg (3-17)
Nmin
N,
ICPE/Nreg = ﬁlcms (3-18)

CPE indeks po minutama i normaliziran indeks na cijelu utakmicu se u pravilu ne Koriste, ali se

mogu koristiti u analiticke svrhe vezane uz evaluaciju u¢inka igrac¢a ili mom¢adi.

3.4.6. Koeficijent u,(u,)

Detaljniji opis koeficijenta u, dan je u odjeljku 2.3.1.2. Koeficijent u, (u;) moze biti predlozen
od strane eksperta, definiran od strane korisnika ili pak izra¢unat nekom od heuristickih metoda.
Tablica 3.11 prikazuje moguénosti odabira koeficijenta u, (u;) predlozenih na temelju iskustva

eksperta vezan uz konkretan problem predvidanja kosarkaskih ishoda.

Tablica 3.11. Mogu¢nosti odabira koeficijenta u, (u;).

# u, (=0)

0 c=>0 Korisnicki definirana vrijednost

— — Posebni slucajevi:
Ne/Ntme , Neme >0

la Akosu N, ili Ny nedefinirani tadaje N,/Nppe =1
inage ako je Ny =0 = N, = 0tadaje N,/Nype =1

_ _ Posebni slucajevi:
1b Neme/Ne, Ne > 0 Akosu N, ili Ny, nedefinirani tadaje N,/Nype = 1.

inace akoje N, = 0 = u, » oo tadaje Nepme/Ne = Vo max

— Posebni slucajevi:
2a | Ne/Ne,Ne >0 Akosu N, ili N, nedefinirani tada je N,/N, = 1.

inade ako je N, = 0 = u, - oo tadaje N,/N, = Vernax

H/N. N> 0 Posebni slucajevi:
2h e /Ne,Ne > Akosu N, ili N, nedefinirani tada je N, /N, = 1.

inade ako je N, = 0= u, - o tadaje N, /N, = Vo max

Primjer O definira konstantnu vrijednost ¢ > 0 definiranu na temelju iskustva ili neke
heuristicke metode. Primjer la definira omjer prosje¢nog uéinka igraca elementa e u zadanom

vremenskom periodu At (N, ) i odgovarajuéeg u¢inka moméadi tijekom istog vremenskog perioda
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(Ntme)- Neme i@ Ne su nedefinirani ukoliko ne postoji utakmica momeéadi ili igrata u definiranom
vremenskom periodu (At). Primjer 2a definira ucinak igraca, to¢nije ucinak igraca na utakmici i
prosjecnog ucinka igraca u definiranom vremenskom periodu za element e koSarkaske igre.
Posebni slucajevi su takoder definirani u tablici, a slucajevi 1b i 2b su recipro¢ne vrijednosti

slucajeva la i 2a.

3.4.7. Sveobuhvatni indeks korisnosti momdéadi

U ovom odjeljku ¢e se uvesti pojam sveobuhvatnog indeksa korisnosti momcadi (engl.
Comprehensive Team Efficiency Indeks ili kra¢ce CTE). CTE indeks, prikazan formulom (3-19),
predstavlja sumu CPE indeksa korisnosti igraca koji su igrali na utakmici gm za momcad tm i

postigli odredeni doprinos, a CPE indeks igraca pl na utakmici gm zapisuje se kao I.pg(pl, gm).

Ierp(tm, gm) = Z Icpe(pl, gm); V pl momcéadi tm s definiranim I-pg(pl, gm) (3-19)
P

Kao §to je ve¢ ranije napomenuto, predvidanje ishoda se vrsi isklju¢ivo na temelju povijesnih
podataka te je potrebno uvesti pojam projiciranog indeksa korisnosti. Projicirani indeks korisnosti
se ratuna za svaku momcad na temelju poznatih povijesnih podataka tijekom definiranog
vremenskog perioda. Formula (3-20) prikazuje op¢i oblik izracuna projiciranog indeksa korisnosti
u trenutku t neposredno prije predvidanja utakmice n. Projicirani indeks korisnost momcadi tm u

trenutku t ¢e se tako racunati na temelju n — 1 utakmica skupa za ucenje.

n-1
I(tm,£) = ﬁ Z 1(tm, ) (3-20)

Valja napomenuti da ¢e u buduc¢im zapisima oznaka I predstavljati projicirani indeks korisnosti,
osim u slu¢aju kada ¢e biti napomenuto drugacije. U slucaju kada ne postoji poznata povijest

projicirani indeks korisnosti nije moguce izracunati.

3.4.8. Kaorelacija relativnog rezultata (u¢inka) i relativnog indeksa korisnosti

Dva vazna pojma vezana uz predvidanje ishoda su relativni rezultat (u¢inak) i relativni indeks
korisnosti. Ukoliko je promatrana momcad A na utakmici gm postigla N,(gm) poena, a momcad
B takoder na utakmici gm postigla Nz (gm) poena, relativni rezultat utakmice gm normaliziran u
odnosu na promatranu momc¢ad moze se zapisati kako slijedi u formuli (3-21).

Ny(gm)
Ng(gm)

Ry, /ng(gm) = , (Ny(gm) > 0,Nz(gm) > 0) (3-21)
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Relativni rezultat (ucinak) utakmice moze poprimiti vrijednost veéu od 1 u slu¢aju pobjede
promatrane momg¢adi ili manju od 1 u slu¢aju pobjede protivnicke momcadi. Na temelju relativnog
rezultata moguce je definirati i relativni indeks korisnosti. Ukoliko su indeksi korisnosti mom¢adi
oznaceni S I (4, gm) i I(B, gm), relativni indeks utakmice gm prikazan je formulom (3-22).

1(A, gm)

I(B, gm) (3-22)

Lyp (gm) =

Kao i u opéem slucaju, relativni indeks utakmice se ne moze vrijednosno strogo definirati Sto
zna¢i da indeks korisnosti porazene momcadi moze biti veci ili jednak indeksu korisnosti
pobjednicke momcadi. Bez obzira na to, relativni indeks korisnosti treba biti linearno koreliran s
relativnim rezultatom (u¢inkom) utakmice. Ista tvrdnja vrijedi u slu¢aju kada se koristi projicirani

indeks korisnosti ili stvarni indeks korisnosti pojedine utakmice.

3.4.9. Prilagodljivost sveobuhvatnog indeksa korisnosti

Sveobuhvatni indeks korisnosti je neograni¢en brojem elemenata te je samim time lako
prilagodljiv ostalim sportovima ili sli¢nim procesima. Prilagodljiv je u vidu definiranja doprinosa
elemenata te je jednostavan za vizualizaciju i razumijevanje. Konacan produkt je metrika, pojam
definiran u potpoglavlju 2.3. U ovom radu ¢e se sveobuhvatni indeks korisnosti koristiti za
procjenu kvalitete i evaluaciju uéinka kosarkaske momcadi, a zbog svojstva fleksibilnosti moguce
ga je koristiti i za ostale procese koji se mogu podijeliti na komponente. Spomenuti indeks

korisnosti je vremenski ogranicen te lako prilagodljiv i usporediv s ostalim indeksima korisnosti.

3.5. Analiza osjetljivosti indeksa na doprinos pojedina¢nih znacajki

Analiza osjetljivosti sluzi za ispitivanje na koje je ¢imbenike, u ovom sluc¢aju znacajke, podlozan
proces. Tocnije cilj analize osjetljivosti definirati je klju¢ne ¢imbenike te identificirati ¢imbenike
koji ¢e dati najvecu vjerojatnost za uspjehom. Najpogodniji alat za graficki prikaz osjetljivosti
znacajki je tornado dijagram. Tornado dijagrami prikazuju utjecaj varijabilnosti ulaznih varijabli,
u ovom slucaju znac¢ajki indeksa korisnosti, na varijabilnost kona¢nog rezultata. Varijable tornado

dijagrama su poredane odozgo prema dolje prema intenzitetu utjecaja na konacan rezultat.

3.5.1. Analiza osjetljivosti NBA indeksa

Vazan segment upotrebe skupa podataka je analiza podataka, u ovom slucaju analiza osjetljivosti
NBA indeksa na doprinos pojedina¢nih znacajki. Ve¢ je navedeno kako osnovna kosarkaska
statistika sadrzi 13 elemenata igre, a da NBA indeks koristi 12 elemenata, to¢nije ne koristi element

pocinjenih prekrsaja. Ulazne vrijednosti su diskretne $to ih ¢ini pogodnim za prikaz histogramom
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kojim je moguée vizualno prikazati frekvenciju pojavljivanja odredenih grupa ili kategorija

numerickih podataka, gdje os apscise prikazuje vrijednosti mjerenja, a os ordinata frekvenciju

pojavljivanja odredenog intervala. Slika 3.4 prikazuje histograme razdiobe osnovnih elemenata

kosarkaske statistike.
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Slika 3.4. Raspodjela mjerenja znacajke a) 2f gm, b) miss_2f g, c) 3fgm, d) miss_3fg, e) ftm, f) miss_ft, g)

def_reb, h) of _reb, i) asist, ) st, k) to, ) blim) f.
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Koristeni ulazni skup podataka se sastoji od ukupno 11 578 utakmica, to¢nije svaku utakmicu
igraju dvije suprotstavljene momcadi $to ¢ini ukupno 23 156 mjerenja. Raspodjela uzoraka u
pravilu je normalna (Gaussova) s nekoliko izuzetaka kod kojih je razdioba iskrivljena u desno.
Vazan pojam vezan uz statistiCku analizu podataka je i osjetljivost (engl. sensitivity). Osjetljivost
znacajki prikazuje stupanj osjetljivosti kona¢nog rezultata u odnosu na nezavisne varijable.
Najpogodniji alat za grafic¢ki prikaz osjetljivosti znacajki je tornado dijagram. Slika 3.5 prikazuje
osjetljivost NBA indeksa na doprinos pojedinac¢nih znacajki koriStenjem cijelog ulaznog skupa

podataka te podjelom na pobjednicku i porazenu mom¢cad, odnosno momc¢ad domacina i momcad
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Slika 3.5. Osjetljivost NBA indeksa na doprinos pojedinaénih znaéajki vezana uz a) sva mjerenja b) pobjednicke
momcadi ¢) porazene momcadi d) domacina e) gosta.
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najmanje osjetljiv na znacajku nac¢injenih blokada (bl). Tablica 3.12 potvrduje prethodnu tvrdnju

te prikazuje redoslijed osjetljivosti NBA indeksa na pojedinacne znacajke za sva tri koriStena

pristupa.
Tablica 3.12. Osjetljivost NBA indeksa prema pojedina¢nim znac¢ajkama.

. Podjela pobjednik/porazeni Podjela domacdin/gost
# Sve utakmice Pobjednik Porazeni Domadin Gost
1. miss_2fg miss_2fg miss_2fg miss_2fg miss_2fg
2. ftm ftm ftm 2fgm ftm
3. 2fgm 2fgm 2fgm ftm def _reb
4. def reb asist def _reb asist asist
5. asist def _reb of _reb def reb 2fgm
6. of reb miss_3fg miss_3fg miss_3fg of _reb
7. miss_3fg of _reb asist of _reb miss_3fg
8. miss_ft miss_ft to miss_ft to
9. to to 3fgm to 3fgm
10. 3fgm 3fgm st 3fgm miss_ft
11. st st miss_ft st st
12. bl bl bl bl bl

pokusaja za dva poena (miss_2f g), a najmanje osjetljiv na znacajku broja nacinjenih blokada (bl).
Takoder je jasno vidljivo kako u znaCajnije znacajke spadaju i broj pogodenih slobodnih bacanja
(ftm) i broj pogodenih pokusaja za dva poena (2 f gm), dok znacéajka broja osvojenih lopti (st) uz
ve¢ navedenu znaCajku broja nacinjenih blokada ( bl) najmanje utjeCe na NBA indeks.

Najznacajnija je svakako analiza u kojoj su uklju¢ena sva mjerenja.

3.6. Usporedba metoda validacije i nacina koriStenja podataka

U ovom potpoglavlju analizirat ¢e se rezultati predvidanja ishoda koriStenjem osnovnih metoda
nadziranog strojnog ucenja kao $to su logisticka regresija (engl. logistic regression), Naivni Bayes
(engl. Naive Bayes), stabla odluke (engl. decision trees, varijanta J-48), vrsta neuronske mreze
naziva viSeslojni perceptron (engl. multilayer perceptron), slucajna Suma (engl. random forest),
metoda najblizih susjeda (engl. k-nearest neighbours) i LogitBoost. Osim analize rezultata, cilj je
definirati i metodu validacije koja ¢e dati najbolje rezultate predvidanja. Istrazivanje ¢e biti
provedeno u programskom alatu Waikanato Environment for Knowledge Analysis (WEKA), a
usporedit ¢e se rezultati predvidanja koriStenjem metoda podjele skupa podataka i unakrsne
provjere. Najprije ¢e se usporediti rezultati koriStenjem metode podjele skupa podataka i metode
unakrsne provjere gdje ¢e se koristiti fiksno definirani skupovi podataka za ucenje i ispitivanje.
Problem metode unakrsne provjere je $to se kod ucenja sustava ponekad koriste i stvarni podaci,

u tom trenutku, buduc¢ih dogadaja, a sportski dogadaji, samim time i kosarkaske utakmice, nisu u
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potpunosti nezavisni dogadaji stoga je nemoguce ili vrlo tesko pripremiti podatke za fazu ucenja.
Neki od razloga su ozljede ili odmaranje igraca, format natjecanja (prvenstveno se odnosi na
format natjecanja koji ukljucuje eliminaciju), takticke promjene (promjene trenera, promjene
nacina igre) itd. Uvest ¢e se | pojam aktualnih podataka (engl. up-to-date), sto znaci da Ce se
tijekom faze ispitivanja vrsiti prilagodba modela na nacin da ¢e se podaci faze ispitivanja nad
kojima je predvidanje ve¢ obavljeno Koristi za ucenje. Drugim rije¢ima, poznati podaci faze
ispitivanja koristit ¢e se u kasnijim iteracijama faze ucenja. Konacan cilj potpoglavlja prikazati je
koliku to¢nost predvidanja je moguce dobiti koriStenjem osnovnih metoda nadziranog strojnog
ucenja, a samim time i definirati metodu validacije koju ¢e koristiti kasnije predlozena metoda

(model) predvidanja ishoda.

Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka)

Weka je program otvorenog koda pod GNU opéom javnom licencom [72]. OsmiSljen je na
Sveucilistu Waikato na Novom Zelandu. U potpunosti je napisan u programskom jeziku Java te je
samim time dostupan na svim platformama. Weka je zapravo kolekcija algoritama strojnog ucenja
koji se koriste za dubinsku analizu podataka, a sadrZi alate za obradu, klasifikaciju, regresiju 1
vizualizaciju podataka te podrzava duboko ucenje.

Cilj potpoglavlja je kroz usporedbu rezultata klasifikacijskih metoda strojnog ucenja definirati
metodu validacije i nacin koriStenja podataka koji ¢e dati najbolje rezultate predvidanja
koriStenjem predloZene metode (modela). Koristit ¢e se jedna do tri sezone skupa za ucenje i jedna
do dvije sezone skupa za ispitivanje. Razlog nekoristenja veéeg skupa podataka su rezultati rada
[10] koji su pokazali da najbolje rezultate predvidanja daje koristenje maksimalno tri sezone skupa
zaucenje i jedne sezone skupa za ispitivanje. Tako ¢e se usporediti dva nacina koristenja podataka,
fiksno definirani skupovi podataka i aktualni podaci te dvije metode validacije, metoda podjele
skupa podataka i unakrsna provjera, definirane u potpoglavlju 2.6. Posto koSarkaska utakmica nudi
dva moguca ishoda koristit ¢e se binarna klasifikacija. U ovom primjeru i ostalim primjerima
vezanim uz osnovne metode strojnog ucenja ¢e se Koristiti prosjecni podaci faze ucenja, skup od
13 osnovnih elemenata koSarkaske statistiske te klasifikacijska znacajka. Vektor znacajki (engl.
feature vector) koji se sastoji od statistike domace i gostuju¢e momcadi te klasifikacijske znacajke

prikazan je formulom (3-23) gdje fim, fimg | fc 0znaCuju redom: vektor znacajki domace
momcadi, vektor znacajki gostuju¢e momcadi i klasifikacijsku znacajku.
fzfth+fth+fC (3_23)
Statistika mom¢adi predstavljena vektorom tm se sastoji od 13 znacajki (elemenata osnovne
kosarkaske statistike). Vektor znac¢ajki momcadi prikazan je formulom (3-24).
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— tmzfgm' tmmiss_zfg' tm3fgm' tmmiss_3fg' tmftm' tmmiss_ft'

tm = p ¢ (3-24)
mdef _reb» mof_reb' tmasist' tmst' tmto' tmbl' tmf

Podaci koje pojedina komponenta vektora znacajki sadrzi ovise o fazi strojnog ucenja.

Komponenta vezana uz ucenje modela sadrzi stvarne podatke odigranih utakmica, dok

komponenta vezana uz ispitivanje modela sadrzZi prosjecan uc¢inak momcadi tijekom faze ucenja.

Komponenta vektora znacajki vezana uz fazu ispitivanja moze sadrzavati i bilo koji drugi poznati

podatak na temelju poznate povijesti ili iskustva eksperta.

3.6.1. Predvidanja koriStenjem metode podjele skupa podataka

Prvi rezultati predvidanja vezani su uz koriStenje fiksno definiranih skupova za ucenje i
ispitivanje te metode podjele skupa podataka. Ulazni skup podataka ¢e se podijeliti na dva
kronoloski poredana skupa podataka, skup za ucenje i skup za ispitivanje, gdje skup za ucenje
prethodi skupu za ispitivanje. U svakom trenutku ¢e se koristiti medusobno disjunktni skupovi.
Ukoliko cijeli skup podataka oznac¢imo kao D, skup za u¢enje oznakom Dy, a skup za ispitivanje
D;, navedene skupove podataka moze se oznaciti kao D = D, U D;.

Skup za ucenje sadrzi stvarne statisticke podatke utakmica, dok skup za ispitivanje sadrzi
prosjecnu statistiku momcadi tijekom definiranog vremenskog perioda. Problem ovog pristupa je
koristenje istog skupa za ucenje, definiranog neposredno prije predvidanja kronoloski prvog
dogadaja, tijekom cijele faze ispitivanja te se samim time ocekuju lo$iji rezultati u odnosu na
pristup koji ¢e biti koriSten u kasnijim odjeljcima. PoSto su utakmice u pravilu kronoloski
poredane, moguca je prilagodba skupa za ucenje neposredno prije predvidanja svakog sportskog
dogadaja. Tablica 3.13 prikazuje rezultate predvidanja ishoda kosSarkaskih utakmica koristenjem

fiksno definiranih skupova za ucenje i ispitivanje te metode podjele skupa podataka.

Tablica 3.13. Rezultati predvidanja koristenjem fiksno definiranih skupova i metode podjele skupa podataka.

Br sezona | BRSO | Logist | Nawni | Stabla | Visel | MR | gy || oo
. L regr. Bayes odluke perc. - Suma
ufenje ispit. susjeda
1 1 57,09 % 57,40 % 55,03% | 57,13% 58,94 % 57,96 % 56,46 %
1 2 55,53 % 55,76 % 53,75% | 55,64 % 57,76 % 56,94 % 55,31 %
2 1 56,47 % 57,20 % 55,16 % | 56,32 % 59,04 % 56,94 % 54,48 %
2 2 56,01% | 54,97% | 53,66 % | 5586% | 57,33% | 5539 % 53,56 %
3 2 5562% | 53,65% | 49,87 % | 5558% | 56,42% | 54,14 % 52,84 %

Prosje¢no najlosije rezultate predvidanja daju stabla odluke, a prosje¢no najbolje rezultate daje
metoda najblizih susjeda. Vazno je napomenuti da se istrazivanje koristi samo kao polazna tocka
koja prikazuje koliko uspjesno mogu osnovne klasifikacijske metode nadziranog strojnog ucenja

predvidati ishode utakmica koriStenjem metode podjele skupa podataka te prosjecnog NBA
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indeksa momcadi. Sukladno tome moci ¢e se usporediti rezultati predlozene metode predvidanja
ishoda u odnosu na osnovne metode strojnog ucenja.

Podrobnijom analizom rezultata je vidljivo da najbolji pojedina¢ni rezultat predvidanja Koji
iznosi 58,94 % daje koristenje metode najblizih susjeda koriStenjem jedne sezone skupa za ucenje
I jedne sezone skupa za ispitivanje. Od ostalih koristenih metoda, najbolji pojedinacni rezultati su
takoder postignuti koriStenjem jedne sezone skupa za ispitivanje. Time su rezultati rada [10], koji
pokazuju da se najbolji rezultati predvidanja kosarkaskih utakmica dobivaju koristenjem jedne do

tri sezone skupa za ucenje i jedne sezone skupa za ispitivanje, potvrdeni.

3.6.2. Predvidanje koriStenjem unakrsne provjere

U ovom odjeljku, u odnosu na odjeljak 3.6.1, koristit ¢e se metoda unakrsne provjere. Cilj
odjeljka je usporediti rezultate upotrebe osnovnih metoda nadziranog strojnog ucenja koristenjem
metode podjele skupa podataka i metode unakrsne provjere na fiksno definiranim skupovima za
ucenje i ispitivanje. Kosarkaske utakmice, kao i utakmice u ostalim sportovima, nisu u potpunosti
neovisni dogadaji te ishodi prethodnih utakmica u velikoj mjeri utjecu na buduce utakmice.
Metoda unakrsne provjere u fazi ucenja koristi i budu¢e dogadaje. Pretpostavka je da ¢e rezultati
koriStenja metode unakrsne provjere biti bolji u odnosu na metodu podjele skupa podataka. Razlog
tome je koriStenje buducih dogadaja u predvidanju prethodnih koji u velikoj mjeri utje¢u na buduce
dogadaje.

Tablica 3.14 prikazuje rezultate predvidanja koristenjem fiksno definiranih skupova i metode

unakrsne provjere.

Tablica 3.14. Rezultati predvidanja koristenjem fiksno definiranih skupova i metode unakrsne provjere.

Ulazni skup podataka Logist. Naivni Stabla Visesl. Metoda najbl. | Sluéajna .
. - « LogitBoost
(broj sezona) regr. Bayes odluke perc. susjeda Suma
2 sezone 58,14 % 58,67 % | 55,07% | 57,89 % 60,12 % 58,74 % 55,78 %
3 sezone 57,50 % 58,08 % 53,61 % 57,38 % 59,46 % 57,23 % 55,83 %
4 sezone 57,01 % 57,54 % 52,95 % 56,95 % 58,53 % 55,85 % 54,80 %
5 sezona 56,02 % 56,00% | 51,85% | 56,00 % 57,69 % 53,59 % 52,50 %

Kao i kod metode podjele skupa podataka prosjecno najlosije rezultate daju stabla odluke, dok
su najbolji rezultati postignuti metodom najblizih susjeda. Najbolji pojedina¢ni prosjeéni rezultat
dobiven je metodom najblizih susjeda koristenjem dvije sezone. Ostale koristene metode strojnog

ucenja takoder su najbolje rezultate polucile koristenjem dvije sezone.

3.6.3. Usporedba rezultata metode podjele skupa podataka i metode unakrsne provjere

U ovom odjeljku ¢e se usporediti rezultati predvidanja koriStenjem metode podjele skupa
podataka i metode unakrsne provjere koriStenjem fiksno definiranih skupova za ucenja i

ispitivanje. U analizi ¢e se koristiti prosjeéne vrijednosti dobivene za pojedinu metodu strojnog
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ucenja. Slika 3.6 daje usporedbu prosjecnih to¢nosti algoritma koristenjem metode podjele skupa
podataka i metode unakrsne provjere. Slikom su prikazani prosjecni rezultati koristenjem metode
podjele skupa podataka iz odjeljka 3.6.1 i prosje¢nih podataka koriStenjem metode unakrsne
provjere iz odjeljka 3.6.2. Metoda podjele skupa podataka koristi najvise tri sezone skupa za ucenje
I 2 sezone skupa za ispitivanje, dok metoda unakrsne provjere dijeli ulazni skup na pet odvojenih
skupova (k = 5).
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Slika 3.6. Usporedba rezultata koristenjem metode podjele skupa podataka i unakrsne provjere.

Pretpostavka da ¢e rezultati koriStenjem metode podjele skupa podataka biti 1osiji u odnosu na
metodu unakrsne provjere se pokazala tocnom. Slika jasno pokazuje kako sve koristene metode
strojnog ucenja, osim stabla odluke, bolje rezultate predvidanja postizu koriStenjem metode
unakrsne provijere.

Svrha usporedbe metoda validacija je provijeriti daju li razli¢iti pristupi u metodama validacije
razli¢ite rezultate, a Sto se pokazalo tocnim. Bolji prosjecni rezultati su dobiveni koristenjem
metode unakrsne provjere. Metoda unakrsne provjere koristi buduée podatke, a posto sportski
dogadaji nisu u potpunosti neovisni, upotreba unakrsne provjere nije pozZeljna jer, zbog upotrebe
buduéih dogadaja u predvidanju proslih, ne oslikava stvarne moguénosti modela predvidanja, tj. u
stvarnosti, tijekom primjene modela predvidanja, buduéi podaci nisu dostupni pa bi samim time i
to¢nost takvog modela vjerojatno bila manja u odnosu na vrijednosti dobivene tijekom faze
ispitivanja. Zbog svega gore obrazlozenog, u ovom istrazivanju koristit ¢e se metoda podjele skupa

podataka.
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3.6.4. Predvidanje koriStenjem aktualnih podataka i metode podjele skupa podataka

U prethodnom odjeljku su usporedeni rezultati koristenjem dvije metode validacije nad fiksno
definiranim skupovima podataka. Rezultati koristenja fiksno definiranih skupova pokazali su da
bolje rezultate predvidanja daje metoda unakrsne provjere, ali je i navedeno da metodu unakrsne
provjere nije pozeljno koristiti iz objektivnog razloga, a to je da metoda unakrsne provjere koristi
buduce podatke u predvidanju proslih. U ovom odjeljku ¢e se koristiti aktualni podaci, a dobiveni
rezultati ¢e se usporediti s rezultatima dobivenim koristenjem disjunktnih skupova. Pojam
aktualnih podataka smatra prilagodbu modela na nacin da ¢e se u fazi ucenja koristiti i podaci
skupa za ispitivanje za koje je predvidanje ve¢ obavljeno. Tako ¢e se prilikom svake iteracije skupu
podataka za ucenje, koji sadrzi isklju¢ivo stvarne podatke poznatih dogadaja, dodavati i stvarni
podaci dogadaja faze ispitivanja. Skup podataka za ucenje ¢e se tako prosirivati te samim time
nuditi dulji pogled u proslost. Uéenje tako vise nece biti strogo nadzirano, ve¢ ¢e poprimiti i
elemente ucenja uz podrsku. Toc¢nije, skupu za uéenje bit ¢e prikljuceni i poznati podaci faze
ispitivanja te ¢e sustav mo¢i uciti na temelju metode pogodaka i pogresaka. Pretpostavka je da ¢e
rezultati koristenja aktualnih podataka dati bolje rezultate u odnosu kada se Kkoriste fiksno
definirani skupovi za uc¢enje i ispitivanje. Pogled u proslost se ne¢e ograniCavati u niti jednom
trenutku vec ¢e se skup podataka za ucenje svakom iteracijom povecéavati. Ograni¢avanje skupa
za ucenje te sam utjecaj ogranic¢avanja pogleda u proslost ¢e se razmotriti u kasnijim poglavljima.

Slika 3.7 graficki prikazuje metode podjele skupa podataka i dva nacina pripreme podataka.

FIKSNO DEFINIRANI SKUPOVI PODATAKA AKTUALNI PODACI
Skup za uéenje Skup za ispitivanje Skup za ucenje Skup za ispitivanje
\ A \ A
[ \ | f | |
Prva
iteracija
. L Dogadaj predvidanj
Skup za ucenje 3 i ) Skup za ucenje ogadaj preaviaanja
1 . Dogadaj predvidanja \
[ ). v [ : \l
N-ta
iteracija
( J T
Y

Skup za ispitivanje Skup za ispitivanje

Slika 3.7. Nacini pripreme podataka.
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Nacin koristenja aktualnih podataka je sloZeniji i raCunalno skuplji u odnosu na fiksno definirane
skupove za ucenje 1 ispitivanje. Pretpostavka je da ¢e nacin pripreme podataka koriStenjem
aktualnih podataka dati bolje rezultate u odnosu na fiksno definirane skupove. Tablica 3.15

prikazuju rezultate dobivene koristenjem aktualnih podataka i metode podjele skupa podataka.

Tablica 3.15. Rezultati predvidanja kori$tenjem aktualnih podataka i metode podjele skupa podataka.

Br. sezona Br. sezona Logist. Naivni Stabla Visesl. Me'goda Sluc¢ajna -
skupa za skupa za najbl. « LogitBoost
. . L regr. Bayes odluke perc. - Suma
ulenje ispit. susjeda

1 1 59,29% | 5922% | 54,97% | 5823% | 60,06% | 59,56 % 57,55 %
1 2 58,97 % 58,03 % 5510% | 58,70 % 59,23 % 58,63 % 56,24 %
2 1 59,97 % | 5858% | 54,85% | 5997 % | 60,82% | 58,92 % 55,82 %
2 2 59,47 % 57,77 % 54,20 % | 59,46 % 59,87 % 57,50 % 54,57 %
3 2 59,44% | 5758% | 54,18% | 59,50% | 60,06 % | 56,60 % 54,39 %

Najbolji prosjecni rezultati dobiveni su koriStenjem metode najblizih susjeda. Ostale metode,
osim stabla odluke, najbolje rezultate postigle su koristenjem jedne sezone skupa za ispitivanje i
jedne ili dvije sezone skupa za ucenje. Time su rezultati rada [10], koji pokazuju da se najbolji
rezultati predvidanja koSarkaSkih utakmica dobivaju koriStenjem jedne do tri sezone skupa za
ucenje i jedne sezone skupa za ispitivanje, ponovo potvrdeni.

Za predlaganje buduc¢eg modela predvidanja vrlo je vazno usporediti i rezultate dobivene
koristenjem razlicitih duljina fiksno definiranih skupova za ucenje i ispitivanje te koristenjem

poznatih podataka skupa za ispitivanje tijekom faze ucenja. Slika 3.8 prikazuje dobivene rezultate.
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Slika 3.8. Usporedba prosjeénih rezultata predvidanja kori$tenjem razli¢itih duljina fiksno definiranih skupova za
ucenje i ispitivanje i aktualnih podataka na temelju metode podjele skupa podataka.
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Bolji rezultati predvidanja su o¢ekivano dobiveni koriStenjem poznatih podataka faze ispitivanja
tijekom faze ucenja. Pretpostavka ostvarivanja boljih rezultata koriStenjem podataka faze

ispitivanja za koje je predvidanje obavljeno u prilagodbi modela pokazala se to¢nom.

3.7. Predvidanje ishoda na temelju prosjecnih u¢inaka

Jedini indikator proglasenja pobjednika u sportu je kona¢an rezultat. Svaki sport ima jedinstven
nacin bodovanja i pracenja rezultata. Konacan rezultat ne treba nuzno biti u vidu golova ili poena,
ve¢ moze biti primjerice i U obliku vremena ili udaljenosti. Analizirani skup podataka koristi broj
poena pa je istrazivanje prilagodeno specifi¢nostima takve vrste problema.

U prethodnim potpoglavljima se za predvidanje Koristila cijela poznata povijest. Cilj ovog
potpoglavlja pokazati je kako duljina povijesnih podataka utjeCe na predvidanje ishoda
koriStenjem razlic¢itog skupa znacajki. Tijekom postupka ispitivanja vrSit ¢e se prilagodba modela
na nacin da se skupu za ucenje dodaju i podaci skupa za ispitivanje za koje je predvidanje ve¢
obavljeno. Predvidanja ¢e se vrSiti na temelju prosjec¢nog broja poena i prosje¢nog NBA indeksa

definiranog u potpoglavlju 2.3.

3.7.1. Predvidanje ishoda koriStenjem prosje¢nog broja postignutih poena

Pretpostavka je kako ¢e rezultati koriStenja prosjecnog broja poena biti 1osiji od rezultata
koriStenja prosjecnog indeksa korisnosti. U prethodnim potpoglavljima je pokazano kako duljina
skupa za ucenje utjeCe na rezultate predvidanja, ali i da postoji prednost domaceg terena koja je
jos§ izrazenija tijekom faze doigravanja. Broj utakmica faze doigravanja prosjecno iznosi 6,47 %
od ukupnog broja utakmica, §to ¢ini vrlo mali udio u skupu svih utakmica. Tablica 3.1 prikazuje
omjer broja utakmica doigravanja u odnosu na broj utakmica po analiziranim sezonama. Prilikom
predvidanja Ce se Koristiti cijela poznata povijest, a kao logi¢ne cjeline su odabrane natjecateljske
sezone. Cilj je pokazati kako segmentiranje sezone moze dovesti do boljih rezultata predvidanja,
odnosno pokazati kako postoji vremenski period koji najbolje opisuje momcad, a samim time i
daje najbolje rezultate predvidanja. Skup za ucenje Cinit ¢e n odigranih utakmica pojedine
momcadi, gdje je n € [1,N], a N ukupan broj utakmica skupa za uéenje. NBA mom¢ad tijekom
jedne sezone odigra 82 utakmice regularnog dijela i eventualne utakmice doigravanja. Ukoliko se
u obzir uzme jedna sezona skupa za ucenje prilikom predvidanja ishoda prve utakmice n ¢e biti
broj u intervalu n = {1, ... 82} u slucaju kada momcad nije izborila doigravanje, odnosno n =
{1,...82, ...,82 + m;,,} uslucaju kada je momcad izborila doigravanje, gdje m,,,, predstavlja broj
utakmica momcadi tm tijekom faze doigravanja. Broj utakmica faze doigravanje nije jednak za

sve momcadi, ve¢ ovisi o uspjeSnosti same momcadi. Skupu za ucenje ¢e se dodavati i poznati
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podaci utakmica skupa za ispitivanje nad kojima je predvidanje izvrSeno. Ukoliko je k;,, broj
utakmica skupa za ispitivanje momcadi tm nad kojima je predvidanje ve¢ izvrSeno, skup za ucenje
sadrzi n = 82 + my,,, + k;y, utakmica ukoliko se pocetni skup za ucenje sastoji od jedne
natjecateljske sezone. Pretpostavka je da ¢e to¢nost predvidanja rasti pove¢anjem duljine skupa za
ucenje, dosti¢i maksimum te nakon toga poceti lagano opadati kako ¢e se duljina skupa za ucenje
povecavati. Skup za ucenje i skup za ispitivanje moraju biti kronoloski poredani. Predvidanje
koriStenjem broja postignutih poena koristi jednu izlu¢enu znacajka nazvanu poeni (pts). Izlu¢ena
znaCajka je suma umnozaka pripadajuc¢eg doprinosa znacajke i prosjecnog ucinka tri elementa
osnovne kosarkaske statistike. Formula (3-25) prikazuje formulu izracuna znacajke pts, gdje
2f gm predstavlja broj pogodenih pokusaja za dva poena, 3f gm broj pogodenih pokusaja za tri
poena i ftm broj pogodenih slobodnih bacanja.
Npts =2 X Nprgm +3 X N3pgm + Nepm (3-25)

Formula (3-26) prikazuje nacin izra¢una ishoda dogadaja temeljen na prosje¢nom broju poena.
Valja napomenuti kako je prosjeCan broj poena u pravilu realan broj, a u slucaju jednakih
vrijednosti za domacina i gosta pobjednikom se proglasava domac¢a momcad. Razlog proglasenja

domac¢e momcadi pobjednickom momcadi objasnjen je u odjeljku 3.3.1.

1 ,
Y pts(tmg, §)
=>1

tmyg, =21
n .

r  pts(tm,, Q)

winn(pts(tmg), pts(tmy)) n&ist 7 (3-26)

1 .
=TI pts(tmg, §)
L mg,, <1

’

o ipts(tmg, i)

Tablica 3.16 prikazuje rezultate predvidanja na temelju definiranog broja utakmica skupa za
ucenje (n < N).

Tablica 3.16. To¢nost predvidanja ovisna o duljini skupa za ucenje i prosje¢no zabijenih poena.

Br. sezona Br. sezona cijela
skupa za skupa za n=1 n=10 | n=40 | n=80 | n=120 | n=160 | n =200 s
‘. L povijest
ucenje ispit.
1 1 54,20 % | 56,75 % | 58,00% | 58,73 % 59,08 % | 59,36 % 59,36 % | 59,36 %
1 2 54,12% | 56,94 % | 58,12% | 58,83 % 59,12 % | 59,25 % 59,11 % | 58,99 %
2 1 54,19 % | 57,46 % | 58,35% | 59,31 % 5951% | 59,41 % 59,17 % | 58,92 %
2 2 54,19% | 57,51% | 58,46 % | 59,38 % 59,44 % | 59,46 % 59,24 % | 58,34 %
3 2 54,28 % | 57,76 % | 58,63 % | 59,36 % 58,46 % | 59,59 % 59,51 % | 57,64 %

Prosje¢na to¢nost predvidanja raste pove¢anjem broja utakmica skupa za ucenje, dostize svoj
maksimum i poc€inje lagano opadati. Vazno je napomenuti da koriStenje jedne sezone skupa za
ucenje i jedne sezone skupa za ispitivanje u nekim kombinacijama ne sadrzi dovoljan broj
utakmica skupa za ucenje pa se samim time rezultati ponavljaju u slucaju kada je n > N, tj. kada

je analizirani broj utakmica vec¢i od ukupnog broja utakmica skupa za ucenje i skupa za ispitivanje.
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Slika 3.9 prikazuje trend kretanja to¢nosti predvidanja koriStenjem prosjeénog broja postignutih
poena.
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2 sezone za ufenje i 2 sezone za ispit. M3 sezone zaufenjei 2 sezone za ispit.

Slika 3.9. Trend kretanja to¢nosti predvidanja kori$tenjem prosje¢nog broja poena i razli¢itih duljina povijesti.

Slika 3.9 potvrduje pretpostavke, $to znaé¢i da prosjeéna toénost povecanjem broja utakmica
skupa za uCenje raste, dostize svoj maksimum te pocinje lagano opadati. Pouzdaniji opis procesa,
u ovom slucaju koSarkaske utakmice, ¢e se u nastavku pokusati dobiti koriStenjem veceg skupa

znacajki.
3.7.2. Predvidanje na temelju prosje¢nog NBA indeksa

U odjeljku 3.4.2 je prikazano kako NBA indeks s definiranom predno$éu domaceg terena
prosje¢no daje 92,31 % informacija o ishodu utakmica. Cilj ovog odjeljka pokazati je kako duljina
povijesnih podataka utjece na predvidanje ishoda koristenjem prosjeénog NBA indeksa. Priprema
podataka ¢e se vrsiti na isti na¢in kao i u odjeljku 3.7.1. Matematicki opis izracuna pobjednika
prikazan je formulom (3-27).

72 Iuaa(tma ) |
TSI Iypa(tmg, )
TSI Iypa(tma, )

tmg, 3 <1;
\ EZ?=1 INBA(tmg: i)

tmd ,

winn(Iypa(tma), Inpa(tmg)) < (3-27)
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Tablica 3.17 prikazuje rezultate predvidanja koriStenjem prosje¢nog NBA indeksa. Kao i u

varijanti koriStenja samo prosje¢nog broja postignutih poena, pretpostavka je da ¢e prosjecna

to¢nost koristenjem NBA indeksa s pove¢anjem duljine poznate povijesti rasti, dosti¢i maksimum

te poceti lagano opadati. Isto tako, pretpostavka je da ¢e duzi pogled u povijest (dvije ili vise

sezona) dati loSije rezultate od varijante koja koristi jednu sezonu skupa za ucenje i aktualne

podatke skupa za ispitivanje.

Tablica 3.17. To¢nost predvidanja ovisna o duljini skupa za u€enje i prosjeénog NBA indeksa.

Br. sezona Br. sezona .
skupaza | skupaza | m=1 | n=10 | n=40 | n=80 | n=120 | n=160 | n=200 | CUe

o S povijest

ucenje ispit.

1 1 54,81% | 59,09% | 60,98 % | 61,90% | 61,95% | 61,87% | 61,80% | 61,80 %

1 2 54,75% | 59,18 % | 61,00% | 61,90 % | 61,76% | 6143% | 61,40% | 61,28%

2 1 5481% | 59,40 % | 60,97 % | 62,17% | 61,83% | 61,32% | 61,28% | 61,04%

2 2 54,79 % | 59,57 % | 61,05% | 62,01% | 61,60% | 61,12% | 6105% | 60,3L%

3 2 54,99 % | 59,90% | 61,12% | 62,01% | 6153% | 61,07% | 60,89% | 59,21%

Prosje¢na tocnost predvidanja raste pove¢anjem duljine skupa za u€enje, dostiZe svoj maksimum

i poCinje lagano opadati. Kao i u odjeljku 3.7.1, koristenje jedne sezone skupa za ucenje i jedne

sezone skupa za ispitivanje u pojedinim varijantama koriStenja parametra n ne sadrzi dovoljan broj

utakmica pa se samim time rezultati ponavljaju u slu¢aju kada je n = N, tj. kada je analizirani broj

utakmica veéi od ukupnog broja utakmica skupa za ucenje i skupa za ispitivanje. Slika 3.10

prikazuje trend kretanja toc¢nosti predvidanja koristenjem prosje¢nog NBA indeksa ovisnog o

duljini ulaznog skupa podataka.

70,00%

60,00%

50,00%

40,00%

30,00%

20,00%

10,00%

0,00%

n=1 n=10 n =40 n =380 n=120 n= 160 n= 200

B 1 sezonazauéenje il sezona zaispit. B 1 sezona za uéenje i 2 sezone za ispit. M 2 sezone zaufenjei 1 sezona za ispit.

2 sezone za ufenjei 2 sezone za ispit. M 3 sezone za udenjei 2 sezone za ispit.

cijela poznata
povijest

Slika 3.10. Trend kretanja to¢nosti predvidanja koristenjem prosje¢nog NBA indeksa i razli¢itih duljina povijesti.
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Slika 3.10 samo potvrduje postavljene pretpostavke. Rezultati predvidanja koriStenjem
prosje¢nog NBA indeksa su u prosjeku dali bolje rezultate od koriStenja izlu¢ene znacajke pts, Sto

znaci da je veci skup znacajki dao bolje rezultate.

3.7.3. Optimizacija doprinosa sveobuhvatnog indeksa korisnosti

Problem optimizacije, odnosno problem pronalazenja najboljeg rjesenja u matematickom skupu
mogucih rjeSenja u skupini je problema c¢ije se rjesavanje omogucilo pojavom rac¢unala, a dodatno
olaksalo povecanjem racunalne snage. Optimizacija se vrsi iterativno, slijede¢i zadane korake
kojima se nastoji poboljsati prethodno rjeSenje. Bez obzira §to je pojava racunala i svakodnevno
povecanje racunalne snage olakSalo problem optimizacije, metode iscrpnog pretrazivanja (engl.
exhaustive search) prostora svih mogucéih rjesenja za odredenu vrstu problema i dalje predstavljaju
veliki problem. Razvijeni su razliciti pristupi definiranja strategije pretrazivanja prostora, a mogu
se podijeliti na heuristi¢ne i metaheuristicne metode (krace heuristike i metaheuristike). Navedene
metode optimizacije ne mogu garantirati optimalno rjeSenje, ali omogucuju pronalazak
zadovoljavajuéeg rjeSenja u razumnom vremenskom roku. Heuristike se koriste za odredene
probleme, dok se metaheuristike koriste za Sirok spektar razli¢itih problema.

Kao §to je ve¢ navedeno, pocetna toCka predvidanja ishoda sportskih dogadaja biti ¢e CPE
indeks. Posto u momcadskim sportovima vise sudionika utjeCe na konacan ishod, potrebno je
koristiti CTE indeks predstavljen u odjeljku 3.4.7.

Jedan od ciljeva rada je predloziti postupak optimizacije doprinosa sveobuhvatnog indeksa
korisnosti, to¢nije optimizirati doprinose koeficijenta v, (v,)) skupa elemenata E analiziranog
procesa. Optimizacija ¢e se vrsiti iterativno, a uspjeSnost procesa optimizacije procijenit ¢e se na

temelju rezultata predvidanja.

3.7.4. Predvidanje na temelju optimiziranog indeksa CTE

Rezultati predvidanja koriStenjem osnovnog NBA indeksa su dani u odjeljku 3.7.2. Najbolji
rezultati su dobiveni koriStenjem jedne sezone skupa za ucenje i jedne sezone skupa za ispitivanje.
Povecanjem ulaznog skupa podataka, tocnije povecanjem broja utakmica skupa za ucenje, to¢nost
je rasla, dostigla svoj maksimum te pocela Opadati. Navedena Cinjenica je pokazala da postoji
optimalni vremenski period koji daje najbolje rezultate predvidanja. Jedan od ciljeva rada je
koristiti optimizirani indeks CTE i na taj nacin dobiti bolje rezultate u odnosu na indeks NBA.

Istrazivanje ¢e se provesti kronoloskom podjelom ulaznog skupa podataka na skup za ucenje i
skup za ispitivanje, a samo predvidanja ¢e se vrSiti na temelju prosje¢nih podataka skupa za ucenje.

Skup za ucenje ¢e se dodatno prosirivati podacima skupa za ispitivanje nad kojima je predvidanje
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izvrSeno. Pretpostavka je da ¢e rezultati optimiziranog indeksa CTE biti bolji u odnosu na osnovni
NBA indeks i modificirani NBA indeks. Formula (3-29) prikazuje nacin izracuna ishoda gdje n

predstavlja broj utakmica skupa za ucenje.

1 .

( n izt lerp(Emg, 1)

| tmd, 1 = 1,
n Yicq Ierp(tmyg, i)

winn(lerg (tmy), Ierg (Emy)) 1 (3-28)
ﬁZ?:l Ierg(tmyg, i)
tmg, 7 <1;

ﬁZ?:l Ierp(tmg, )

Pretpostavka je da ¢e najbolji rezultati biti dobiveni koriStenjem jedne sezone skupa za ucenje i
jedne sezone skupa za ispitivanje. Takoder ¢e biti vazno i pokazati kako bolji rezultati koristenjem
stvarnih podataka za definiranje pobjednika ne znac¢e nuzno i bolje rezultate predvidanja ishoda

nad povijesnim podacima.

3.7.5. Uvodenje znacajke prednosti domaceg terena

U odjeljku 3.3.1 je pokazano kako postoji prednost domaceg terena te je prikazan nacin izracuna.
Cilj ovog odjeljka je predloziti uvodenje dodatne znacajke koja ¢e predstavljati prednost domaceg
terena. Kao referentna toc¢ka definiranja prednosti domaceg terena Koristit ¢e se razlika postotka
pobjeda domac¢ih mom¢adi u odnosu na gostujuce, a izraCunavat ¢e se na temelju poznate povijesti.
U kasnijim iteracijama skupu za ucenje ¢e se dodavati i podaci skupa za ispitivanje nad kojima je
predvidanje izvrSeno. Znacajka prednosti domaceg terena ¢e se ponovno izracunavati prilikom
svake sljedece iteracije algoritma predvidanja. Formula (3-29) prikazuje nacin izra¢una znacajke
prednosti domaceg terena.

Ntm, Nim,,
Nemy + Nemg  Nemy + Nemy,

Atmy = (3-29)

Osnovna ideja koriStenja znacajke prednosti domaceg terena je povecéanje projiciranog CTE
indeksa domace momcadi. Ukoliko projicirani CTE indeks domace momcadi oznacimo kao
Icrg(tmy), a projicirani CTE indeks gostuju¢e momcadi kao I¢rg (tm,), projicirani CTE indeks
domacina ¢emo povecati za razliku umnoska postotka pobjede i pripadnog doprinosa zapisanog
Ierp (tmgy(dt)). Pripadni koeficijent doprinosa razlike postotka, tocnije korektivni faktor, ¢e se
zapisati kao kf. Formulom (3-30) je prikazan projicirani indeks doma¢e momc¢adi pomnozen s
razlikom postotka pobjeda domacina u odnosu na gosta (I.pz (tmy(dt)). Projicirani indeks gostujucée

momcadi ostaje nepromijenjen.

Ierg (tmg(dt)) = lerg(tmg) + Iere(tmg) X kf X Atmy, kf =0 (3-30)
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Kao $to je vidljivo iz formule (3-30), korektivni faktor (kf) treba biti broj veci ili jednak O.
Optimalni korektivni faktor ¢e se izraCunati koriStenjem skupa linearnih i1 nelinearnih funkcija.
Kao i u prethodnim istrazivanjima pobjednikom ¢e se proglasiti ekipa s vecim projiciranim
indeksom korisnosti. Formulom (3-31) prikazan je naéin definiranja pobjedni¢ke momcadi.
Pobjeda domacina definirana je u slucaju kada navedeni omjer daje broj ve¢i ili jednak jedan, dok

se pobjedom gosta smatra rezultat manji od jedan.

1 .
T 1 Ierg (tmy (dt), 1)
> 1;

1 .
ﬁZ?:l Ierg(tmy, 1)
=iz lerg (tmg (dt), 0)
<1

n
ltmg' T .
521-:1 Ierp(tmy, ©)

tmd,

winn(Igrg (tmg (dt)), Ierg (tmy (dt))) (3-31)

_

Najbolji rezultati predvidanja su dobiveni koriStenjem jedne sezone skupa za ucenje 1 jedne
sezone skupa za ispitivanje, ali je isto tako pokazano kako postoji vremenski period koji daje
najbolje rezultate predvidanja. Sukladno istrazivanju iz odjeljka 3.7.2, izvrSit ¢e se ispitivanje
indeksa CTE s uklju¢enom znacajkom prednosti domaceg terena. Rezultati samog istrazivanja ¢e

se prikazati u kasnijim poglavljima.

3.8.  Optimalni vremenski prozor

Prethodna potpoglavlja, pogotovo odjeljak 3.7.2 u kojem se predvidanje vrSilo na temelju
prosjeénog NBA indeksa, su pokazala kako postoji vremenski period koji najbolje opisuje stanje
momcadi. Cilj vremenskog perioda, nazvanog optimalnim vremenskim prozorom (oP), bit ¢e
odabrati podskup skupa za ucenje koji ¢e dati bolje rezultate predvidanja, ali ujedno i smanjiti
ulazni skup podataka bez posljedi¢nog smanjenja rezultata predvidanja. U prilog uvodenja
optimalnog vremenskog prozora ide i rad [73] gdje je autor predstavio metodologiju koristenja
pomi¢nog prozora (engl. moving window) za estimaciju teSko-mjerljivih procesnih veli¢ina
koristenjem lako-mjerljivih procesnih veli¢ina koje su u korelaciji s tesko-mjerljivom veli¢inom.
Autor rada koristi povijesne podatke koje naziva pogonskim podacima (engl. plant data). Kada
pristigne novi mjerni uzorak najstariji podaci se izbacuju, a novi ubacuju u okvir ili prozor. Vrlo
vaZan pojam vezan uz koristenje pomi¢nog prozora je veli¢ina samog pomi¢nog prozora, odnosno
pronalazenje kompromisa izmedu ,,zaboravljanja“ starih informacija i ,,ucenja*“ novih. Osim
navedenog rada, postoje i radovi koji za prera¢unavanje parametara modela koriste pomi¢ni prozor
[74], [75], [76] i [77]. Na tragu navedenih istraZivanja ¢e se predstaviti algoritam izraCuna i

prilagodbe vremenskog prozora.
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Cilj optimalnog vremenskog prozora je ograni¢iti pogled u proslost te pronaci optimalni skup
podataka koji ¢e u zadanom trenutku najbolje opisati pojedinu momcad.

Ulazni skup podataka (D) se sastoji od skupa za uéenje (Dy) i skupa za ispitivanje (D;), gdje su
skup za ucenje i skup za ispitivanje u svakom trenutku medusobno disjunktni
(Dy N D; = @). Nadzirano strojno uc¢enje podrazumijeva postojanje skupa za ucenje i skupa za
ispitivanje.

U kasnijim odjeljcima ¢e se predstaviti dva nac¢ina izracuna optimalnog vremenskog prozora, a
ukljucivat ¢e dva pojma predstavljena u odjeljku 3.4.8. Prvi nacin ¢e koristi relativni rezultat, a
drugi nacin relativni indeks korisnosti. Optimalni vremenski prozor ¢e se racunati na temelju skupa

za ucenje te prosirivati podacima skupa za ispitivanje nad kojima je predvidanje obavljeno.

Racunanje vremenskog prozora ¢e se podijeliti u dva koraka:
1. Racunanje optimalnog vremenskog prozora prije pocetka predvidanja — tzv. pocetni
vremenski prozor (Py)

2. Prilagodba optimalnog vremenskog prozora

3.8.1. Racunanje i prilagodba optimalnog vremenskog prozora

Pocetni vremenski prozor ¢e se rac¢unati neposredno prije predvidanja ishoda prvog dogadaja
skupa za ispitivanje. Prilikom ra¢unanja pocetnog vremenskog prozora, ali i svih kasnijih
optimalnih vremenskih prozora, skup za ucenje i skup za ispitivanje su disjunktni. Za ra¢unanje
pocetnog vremenskog prozora uzima se cijeli poznati skup za ucenje. Pocetni vremenski prozor
podskup je skupa za ucenje (P, S Dy).

Pocetni vremenski prozor, kao i svaki drugi optimalni vremenski prozor, se moze izraunati na
temelju prosjecnog relativnog uc¢inka ili prosje¢nog relativnog indeksa korisnosti. Konkretan nacin
odabira poéetnog vremenskog prozora vezan uz trenutno istrazivanje ¢e biti objasnjen kasnije.

Vrlo vazan korak algoritma izracuna vremenskog prozora bit ¢e i prilagodba optimalnog
vremenskog prozora. Prilagodba optimalnog vremenskog prozora podrazumijeva ponovni
postupak izracuna optimalnog vremenskog prozora, a vr$i se u sluc¢aju kada je dostignut dozvoljen
broj krivo predvidenih ishoda, odnosno neposredno prije predvidanja ishoda svakog. Pretpostavka
je da ¢e se prilagodbom optimalnog vremenskog prozora dodatno poboljsati rezultati predvidanja
neposrednim odabirom relevantnijih vremenskih prozora. Broj dozvoljenih krivih predvidanja se
moze izraCunati koriStenjem neke od heuristickih metoda ili na temelju iskustva eksperta. Razlika
u odnosu na raCunanje pocetnog vremenskog prozora je u tome da se skupu za ucenje dodaju 1
utakmice skupa za ispitivanje za koje je predvidanje ve¢ obavljeno. Navedenim postupkom skup
za ucenje e se povecavati, a skup za ispitivanje smanjivati.

72



U kasnijim potpoglavljima ¢e se najprije prikazati op¢i slucaj izra¢una i prilagodbe vremenskog
prozora, a kasnije i za konkretan problem vezan uz predvidanje ishoda koSarkaskih utakmica.
Smisao upotrebe optimalnog vremenskog prozora je pronaci optimalni podskup skupa za ucenje

koji ¢e u promatranom trenutku najbolje opisivati analiziranu momcad.

3.9. Odabir i izlu¢ivanje znacajki

Osim specificnog skupa znacéajki vezanog uz analizirani proces, moguce je koristiti i skup
univerzalnih izlu¢enih znacajki. Skup izluenih znacajki moze se dobiti analizom radova drugih
istrazivaca koji se bave istim ili slicnim podru¢jem, prema iskustvu autora ili ispitivanjem na
konkretnom skupu podataka. Svaku potencijalnu izlu¢enu znacajku potrebno je eksperimentalno
ispitati i na taj odluciti hoce li se koristiti u daljnjem istrazivanju. Izlu¢ene znacajke u pravilu su
znacCajke vezane uz uspjeSnost procesa, u ovom slucaju uspjesnost momcadi, te samim time mogu
poprimiti vrijednosti iz skupa prirodnih brojeva N,,, € N. Formula (3-32) prikazuje naéin izra¢una
uc¢inka analiziranog procesa p gdje n predstavlja broj izlu¢enih znacajki.

n
b= Ny, (3-32)
i=1

Konkretne izluCene znaCajke vezane uz problem predvidanja ishoda u sportu ¢e se dati u
kasnijim poglavljima, a prijedlog je da se postupak predvidanja na temelju izlucenih znacajki vrsi
na isti nacin kao i1 koriStenjem indeksa korisnosti. Valja napomenuti kako koriStenje dodatnih
izluenih znacajki ne treba nuzno znaciti i bolje rezultate predvidanja, ali isto tako da i koriStenje
dodatnog skupa izluc¢enih znacajki moze dati bolje rezultate od koriStenja indeksa korisnosti i
optimalnog vremenskog prozora. Pretpostavka vezana uz trenutno istrazivanje je da bi
kombinacija koristenja indeksa korisnosti i optimalnog vremenskog prozora u kombinaciji s
dodatnim izlu¢enim znacajkama mogla dati bolje rezultate od koriStenja indeksa korisnosti ili
koriStenja dodatnih izlu¢enih znacajki.

U radu ¢e se razmotriti dodavanje podskupa dodatnih izlucenih zna€ajki indeksu korisnosti 1
optimalnom vremenskom prozoru te na taj nacin pronaci optimalni podskup dodatnih izluc¢enih

znacajki koji ¢e poluciti najbolje rezultate predvidanja.

3.9.1. Dogadaji povecane neizvjesnosti

U ovom odjeljku ¢e se uvesti pojam dogadaja povecane neizvjesnosti. Dogadajem poveéane
neizvjesnosti se smatra dogadaj u kojem je razlika projiciranih indeksa korisnosti dva

suprotstavljena procesa unutar unaprijed definiranog raspona. Raspon identifikacije dogadaja
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povecéane neizvjesnosti se moze izra¢unati koristenjem neke od heuristickih metoda ili na temelju
iskustva eksperta.

Pretpostavka je da se bolji rezultati predvidanja mogu dobiti identifikacijom dogadaja
povecanje neizvjesnosti, a prijedlog je da se za predvidanje dogadaja povecane neizvjesnosti, kao
i za predvidanje dogadaja kojima nije potrebna analiza, koristiti projicirani indeks korisnosti,
optimalni vremenski prozor te podskup dodatnih izlu¢enih znacajki. Na taj bi se nacin koristio isti
skup znacajki, ali bi se pokusalo dodatno poboljsati rezultate predvidanja dogadaja povecane
neizvjesnosti. Konkretni rezultati istrazivanja ¢e biti prikazani u kasnijim poglavljima.

Takoder valja napomenuti kako identifikacija i kasnije predlozeni postupak predvidanja

dogadaja povecane neizvjesnost ne mora nuzno znaciti i bolje rezultate predvidanja.
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4. MODEL PREDVIDANJA SPORTSKIH ISHODA ZASNOVAN NA
INDEKSU KORISNOSTI | OPTIMALNOM VREMENSKOM
PROZORU

U ovom poglavlju dana je teorijska pozadina predlozene metode za predvidanje sportskih ishoda
zasnovana na indeksu korisnosti i optimalnom vremenskom prozoru. Izgradnja modela odvija se
u tri koraka. U prvom koraku se vrsi prilagodba i optimizacija indeksa korisnosti, nakon toga i
predvidanje na temelju optimiziranog indeksa korisnosti te se uvodi nova znacajka kojoj je svrha
dodatno vrednovati ucinak pojedinih analiziranih procesa. Nakon toga se u drugom koraku uvodi
pojam optimalnog vremenskog prozora sa svrhom definiranja vremenskog perioda koji ¢e najbolje
opisati suprotstavljene procese. U posljednjem koraku se u svrhu poboljSanja uspjesnosti

predvidanja identificiraju dogadaji povecane neizvjesnosti s ciljem definiranja nacina predvidanja.

4.1. Predvidanje ishoda na osnovu indeksa korisnosti

Indeks korisnosti relativni je indikator kvalitete analiziranog procesa te ga se moze definirati
kao kumulativan indeks koji se sastoji od niza komponenti ponderiranih koeficijentom W,, gdje
svaka komponenta predstavlja element e promatranog procesa p. Opc¢a formula indeksa korisnosti
prikazana je formulom (4-1), dok je detaljan opis predlozenog sveobuhvatnog indeksa korisnosti

objasnjen u odjeljku 2.3.1.

=) W, (4-1)

eEeE

U formuli (4-1) E predstavlja skup elemenata e promatranog procesa p. Konacan indeks
korisnosti procesa moze definirati jedan ili viSe generatora komponenti. Ukoliko konac¢an indeks
korisnosti procesa definira vise generatora komponenti, kumulativni indeks korisnosti predstavlja
sumu indeksa generatora komponenti koji su dio procesa p. Konacan indeks korisnosti I(p)

procesa p koji se sastoji od n generatora komponenti gn zapisan je fomulom (4-2).

I(p) = Z I(gn); V gnprocesap s definiranim I(gn) (4-2)
n

Predvidanje ishoda se vr$i na temelju povijesnih podataka te je potrebno uvesti pojam
projiciranog indeksa korisnosti. Projicirani indeks korisnosti racuna se isklju¢ivo na temelju
povijesnih podataka. Cilj projiciranih indeksa korisnosti je predvidjeti ishod dva suprotstavljena
procesa.

U odjeljku 3.4.8 uvedena su dva vazna pojma vezana uz predvidanje ishoda koristenjem indeksa

korisnosti, a to su pojmovi relativnog u¢inka i relativnog indeksa korisnosti. Ukoliko se promatrani
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proces oznaci kao p,, a suprotstavljeni proces kao pg te ukoliko su promatrani procesi postigli
ucinak Ny, i N, relativni ucinak suprotstavljenih procesa, prikazan formulom (4-3), moZe se

zapisati kao omjer ucinka procesa A u odnosu na proces B.
N

Roatos =y - (4-3)

U slucaju boljeg ucinka procesa A, relativni ucinak uvijek je vec¢i je od 1, dok je u slucaju
slabijeg ucinka procesa A u odnosu na proces B relativni uc¢inak uvijek manji od 1. U slucaju
jednakih ucinaka suprotstavljenih procesa nije mogucée definirati uspjesniji proces. Na temelju
relativnog uc¢inka moguce je definirati i relativni indeks korisnosti. Ukoliko se indeks korisnosti
procesa A oznaci kao I(py), a indeks korisnosti procesa B kao I(pg), relativni indeks korisnosti

se moze zapisati kako slijedi u formuli (4-4).

L 1)
pa/pe I(pB) (4-4)
Nakon §to su pojmovi relativnog ucinka i relativnog indeksa korisnosti uvedeni, moguce je

predloZiti postupak predvidanja ishoda na temelju povijesnih podataka. Neka su s I,, i I,,

oznaceni indeksi korisnosti dva suprotstavljena procesa analiziranog dogadaja te neka je funkcija
izracuna pobjednika ovisna o indeksima suprotstavljenih procesa prikazana s winn(I1(p,), I (pg)).
Uspjesnijim procesom ¢e se smatrati proces €iji je indeks korisnosti veci. U slu¢aju istih vrijednosti

nije moguce definirati uspjesniji proces (py). Izra¢un ishoda procesa dan je formulom (4-5).

1(pa) )
IpA'I(PB) > b
1(pa) _

I(ps) Bl
1(pa)

P2 Tpg) =
Vazno je napomenuti kako se u formuli (4-5) prikazuje nacin izracuna ishoda jednog dogadaja

winn(I(pa), [(ps)) | Px, (4-5)

u kojem postoje dva suprotstavljena procesa. Projicirani indeks korisnosti ra¢una se iskljuc¢ivo na
temelju poznatih, povijesnih podataka, to¢nije projicirani indeks korisnosti prosjecan je indeks
korisnosti procesa do trenutka t tijekom kojeg postoji zapis 0 n dogadaja. Prosjecni indeks
korisnosti procesa u vremenskom periodu t tijekom kojeg postoji zapis 0 n dogadaja prikazan je

formulom (4-6).

1 n
1) =2 16D (4-6)
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Na temelju formule (4-6), sukladno formuli (4-5), mogucée je predloziti formulu predvidanja
ishoda dogadaja dva suprotstavljena procesa. Formula (4-7) prikazuje matematicki opis izracuna
ishoda dogadaja dva suprotstavljena procesa na temelju projiciranog indeksa korisnosti u trenutku

t + 1 kada za vremenski period t postoji zapis za o n,, i n,_ dogadaja vezanih uz proces A i

proces B.

1 on .
@Zif{‘ I(pa, 1)
ST
P . I pB'i
Npp T1=1
1 o .
' @Zizpf I(pa )
winn(I(a), [(pe)) \Px 4 o =1; (4-7)
n_lepf I(pB:l)
P8
1 on .
Eziff I(pa, 1)
pB,lE’.lpB I(pB l) < 1.
Npp ~1=1 '

Kao i u prethodna dva primjera, u slucaju jednakih vrijednosti projiciranih indeksa korisnosti
nije moguée definirati ishod dogadaja, ve¢ se predvidanju ishoda dogadaja mora pristupiti na drugi

nacin. Formulu (4-7) je moguce zapisati i krace.

Iy
Py
1)
winn(I(p,), 1(p)) px,@= 1; (4-8)
1)
pB'—I(pB) <1

Valja napomenuti kako ¢e u nastavku pojam I(p) predstavljati projicirani indeks korisnosti
procesa. Iz formule je jasno vidljivo da ishod dogadaja nije moguce definirati u slu¢aju kada su
projicirani indeksi korisnosti suprotstavljenih procesa jednaki. U tom slucaju se predvidanju

ishoda dogadaja mora pristupiti na nacin prilagoden specifi¢nosti problema.

4.1.1. Optimizacija doprinosa elemenata indeksa korisnosti

Problem optimizacije, odnosno problem pronalazenja najboljeg rjeSenja u matemati¢kom skupu
mogucih rjesenja u skupini je problema koji se poc¢inju u¢inkovito rjesavati pojavom racunala, a
dodatni razvoj je postignut povecanjem racunalne snage. Optimizacija se vrsi iterativno, slijedeci
zadane korake kojima se nastoji poboljsati prethodno rjeSenje. Bez obzira na to Sto je pojava
raCunala i svakodnevno povecanje racunalne snage olakSalo problem optimizacije, metode
iscrpnog pretrazivanja prostora svih mogucih rjeSenja za odredenu vrstu problema i dalje
predstavljaju veliki problem. Razvijeni su razliiti pristupi definiranja strategije pretrazivanja

prostora, a mogu se podijeliti na heuristicne 1 metaheuristicne metode (kra¢e heuristike i

77



metaheuristike). Navedene metode optimizacije ne mogu garantirati optimalno rjesenje, ali
omogucuju pronalazak zadovoljavajuceg rjeSenja u razumnom vremenskom roku. Heuristike se
koriste za odredene probleme, dok se metaheuristike koriste za Sirok spektar razlicitih problema.

Sveobuhvatni indeks korisnosti je definiran u odjeljku 2.3.1 kao kumulativan indeks koji se
sastoji od niza komponenti ponderiranih koeficijentom W,, gdje svaka komponenta predstavlja
element e promatranog procesa. Opc¢a formula indeksa CPE prikazana je formulom (2-3). Zbroj
ponderiranih koeficijenti I/, jednak je kardinalnosti skupa E = (ey, e,, ..., ;) gdje n predstavlja
broj elemenata skupa E. Svaki element e procesa p moze imati pozitivan i/ili negativan doprinos,
a poc¢etna formula doprinosa komponente e prikazana je formulom (4-9).

I, = v,N, — N}, v,v.=>0,N, N,>0 (4-9)

Cilj predlozenog postupka optimizacije prilagoditi je koeficijente v,(v;) indeksu korisnosti,
tocnije pronaci skup neovisnih varijabli koje ¢e minimizirati vrijednost zadane funkcije. U slu¢aju
dva suprotstavljena procesa p, | pg potrebno je na temelju koristenog indeksa korisnosti definirati
uspjesniji proces. Opca formula funkcije izracuna uspjesnijeg procesa (winn(I(p,),(pg))) dana
je formulom (4-5). Funkcija izraGuna uspjes$nosti suprotstavljenih procesa prima dva argumenta,
indeks korisnosti procesa A (I(p4)) i indeks korisnosti procesa B (I(pg)). Cilj optimizacije
koeficijenata v, (v,) minimizirati je funkciju izracuna uspjesnosti procesa koji ¢e na temelju
povijesnih podataka izraCunavati uspjeSnost suprotstavljenih procesa. Jedini pravi indikator
uspjesnosti procesa je relativni uéinak prikazan formulom (4-3). Na temelju prosje¢nih povijesnih
podataka potrebno je prilagoditi koeficijente v, (v,) elementima e skupa E na nacin da razlika
omjera prosjecnih indeksa korisnosti i relativnog uc¢inka bude minimalna. Funkcija opt(x), kojoj
je cilj teziti globalnom minimumu, u trenutku ¢t U kojem je za pojedini proces poznato n ishoda je
prikazana formulom (4-10). Valja napomenuti kako u trenutku t broj poznatih ishoda procesa ne
treba biti jednak, a oznakom N oznacen je stvaran ucinak procesa.
%Z?ﬁ’f 1(pa, i) N, (6)

opt(x) = 5-—
. N.
n_pgziff I(pg, 1) 0

(4-10)

Nakon $to je definirana funkcija optimizacije moguce je pristupiti i definiranju samog postupka
optimizacije. Neka su elementi skupa E koji opisuje skup znacajki definirani kao E =
(e1,€3,...,e,) te skup pripadajuch koeficijenata koje je potrebno prilagoditi s V =
(Ve,» Veps s Ve,) - Kao Sto je definirano u odjeljku 2.3.1.1, koeficijent v,(v,) limitiran je

O O

minimalnim i maksimalnim vrijednostima (v, (v;) = [Ue,min've,max])' Gornja i donja granica se
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mogu definirati na temelju neke od heuristickih metoda ili empirijski, a glavni cilj limitiranja
granica koeficijenta v,(v;) je sprjeCavanje da pojedini elementi zaguSe doprinos ostalih
elemenata. Pod pojmom zaguSenja smatra se preveliki udio pojedinih znac¢ajki u odnosu na druge
znacCajke, ¢ime preostale znacajke u potpunosti gube znacaj.

Proces optimizacije se vrsi iterativno. Skup E predstavlja skup znacajki, a skup V predstavlja
skup pripadaju¢ih koeficijenata gdje je svaki koeficijent v,(v;) limitiran minimalnom i
maksimalnom vrijednos¢u. Oznakom G = (g4, g2, ---gn) J€ oznacen skup funkcija linearnog i
nelinearnog doprinosa. Valja napomenuti kako gornje i donje vrijednosti elemenata skupa E ne
trebaju biti jednake, stoga je potrebno definirati podskup funkcija linearnog i nelinearnog
doprinosa za svaki element (znacajku), pri ¢emu je skup funkcija linearnog i nelinearnog doprinosa
elementa podskup skupa G (G, S G). Nakon §to su definirani svi potrebni pojmovi, to¢nije skup
elemenata (znacajki) E, skup koeficijenata IV i pripadnih minimalnih i maksimalnih vrijednosti
Vemin 1 Vemax t€ skup funkcija linearnog i nelinearnog doprinosa G, moguce je pristupiti
optimizaciji.

Postupak optimizacije se vrsi u dva koraka:

1. Izracun redoslijeda znacajki (predkorak postupka optimizacije)
2. Optimizacija doprinosa pojedina¢nih znacajki

U prvom koraku je potrebno na temelju odabranog indikatora definirati redoslijed optimizacije
znacajki te definirati pocetni skup doprinosa skupa V. Redoslijed znacajki se moze definirati
empirijski ili koristenjem neke od heuristi¢ih metoda. Neke od metoda koje se mogu Koristiti za
definiranje redoslijeda znac¢ajki su informacijska dobit i osjetljivost (engl. sensitivity), a sam odabir

metode definiranja redoslijeda ponekad ovisi i 0 samom procesu. Skup poredanih znacajki se

oznacuje oznakom G = (91,92, - gn) U kojem su znaajke poredane od najznadajnije prema
manje znacajnima. U drugom koraku slijedi optimizacija pojedinaénih znacajki eksperimentalno
ispitivajuci ucinak definiranog doprinosa iz skupa mogucih doprinosa G, na rezultat predvidanja.
Najbolji rezultat trenutne iteracije koristi se kao referentna tocka sljedece iteracije.

Sam tijek optimizacije moze biti proizvoljan, a u ovom slucaju ¢e se objasniti tzv. piramidalni
na¢in optimizacije. Piramidalni nacin optimizacije se sastoji od dvije faze. U prvoj fazi se
optimizacija vr$i po€evsi s najznacajnijom znacajkom pa prema manje znacajnim, a u drugoj fazi
se kre¢e obrnutim redoslijedom, to¢nije od najmanje znacajne znacajke prema najznacajnijoj.
Valja napomenuti kako predlozeni postupak optimizacije rjeSava problem optimizacije
suprotstavljenih procesa koristenjem funkcija linearnog i nelinearnog doprinosa. Slika 4.1 graficki

prikazuje op¢i oblik piramidalne optimizacije.
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Slika 4.1. Op¢i oblik piramidalne optimizacije.

Slika 4.2 prikazuje blok dijagram postupka optimizacije doprinosa koeficijenata indeksa

Rangiraj znacajke prema
osjetljivosti (uzlazno)

korisnosti.
T T T T T T T T Ty
1 1
I POSTUPAK OPTIMIZACIE ]
I |
I |
i i
1 1
i I
Definiraj skup pogodnih i Izracunaj osjetljivost Rangiraj znacajke prema 1 Prikazi rezultate postupka
doori - . > > L ] optimizacije

oprinosa ! znacajki osjetljivosti (silazno) |
i |
i ¥ i
v _ . I N v _ - 1
| Analiziraj znacajku Analiziraj znacajku !

I
! pronalaskom optimalnog pronalaskom optimalnog i

]—’ - s - .

d doprinosa iz skupa doprinosa iz skupa |
! o . mogucih doprinosa mogucih doprinosa |
1 | Definiraj referentni indeks |
i korisnosti T |
i |
I |
1 1
I |
I |
I |
I |
1 1
1 1
1 1

Slika 4.2. Blok dijagram predlozenog postupka optimizacije doprinosa znacajki.

4.1.2. Definiranje znacajke prednosti uspjesnijeg procesa

Nakon $to je definiran nacin predvidanja ishoda dogadaja dva suprotstavljena procesa, potrebno
je uvesti pojmove vezane uz dodatno nagradivanje procesa. Neka su s p, i pg oznacena dva
suprotstavljena procesa i neka je u zadanom trenutku t broj uspjesnijih ishoda procesa p4 oznacen

SN

4> @ broj uspjesnijih ishoda procesa pg s Np,,. Postotci uspjeSnosti procesa A u odnosu na

proces B te procesa B u odnosu na proces A su zapisani formulama (4-11) i (4-12).

N,
p
Bpa =04 € [0.1], Ny, Np, =0 (4-11)
Pp Pp
NpB
ApB = W,APB € [0'1]'NpA'NpB = 0 (4-12)
Pa Pp

Suma uspjesnosti procesa A i procesa B mora u svakom trenutku iznositi jedan $to je i prikazano
formulom (4-13), dok je razlika uspjesnosti procesa prikazana formulom (4-14).
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Ap = Ap, — Apg (4-14)

Neka su koeficijenti nagradivanja suprotstavljenih procesa prikazani kao y,, i x,,. Konacan
indeks korisnosti uspjesnijeg procesa tako se uvecava za razliku postotka uspje$nosti ucinka
suprotstavljenih procesa. Konacan u¢inak neuspjesnijeg procesa ostaje nepromijenjen. Formule

(4-15) i (4-16) prikazuju izracun koeficijenata suprotstavljenih procesa.

_ (L, Aps > Apg i
101 =0 aps < 4y (1)
_ (1,App > Apy i
Xpp = {0, Aps < Apy (4-16)

Nakon §to je definiran koeficijent nagradivanja suprotstavljenih procesa, moguce je definirati 1
kona¢nu formulu izracuna indeksa korisnosti. Konacan uc¢inak suprotstavljenih procesa prikazan
je formulama (4-17) i (4-18). Kao $to je ve¢ napomenuto, I(p) predstavlja projicirani indeks
korisnosti procesa na temelju poznate povijesti.

[P0 =1 4, 0) + Xxp, X 1(P 4, 0) X Ap (4-17)
I(Pg.x) =1Ppx) + Xpy X I(pg, x) x Ap (4-18)

Nakon §to je definiran koeficijent nagradivanja suprotstavljenih procesa, potrebno je optimizirati
doprinos nagradivanja uvodenjem korektivnog faktora (kf). Korektivni faktor limitiran je
parametrima kf,in | kfmax, @ sam postupak optimizacije se vrsi na isti na¢in kao i optimizacija
doprinosa elemenata indeksa korisnosti prikazana u odjeljku 4.1.1. Formulama (4-19) i (4-20)
matematicki je opisan nacin koriStenja korektivnog faktora.

I(pA'X)=I(pA'X)+XpAXI(pA'X)kaXAp (4-19)

I(Pg, x) zl(pB'X)+XpB X1(Pp,x) X kf X Ap (4-20)

4.2. Predvidanje na temelju optimalnog vremenskog prozora

Metoda nadziranog strojnog u¢enja podrazumijeva postojanje skupa za ucenje (Dy) i skupa za
ispitivanje (D;), gdje su skup za ucenje i skup za ispitivanje u svakom trenutku disjunktni (Dy N
D; = 0).

Optimalni vremenski prozor se rauna na temelju skupa za ucenje te se u svakoj iteraciji
prosiruje podacima skupa za ispitivanje nad kojima je predvidanje ve¢ obavljeno. Drugi nadin
izraCuna optimalnog vremenskog prozora moze biti fiksno definirana duljina vremenskog prozora,
gdje se najstariji podaci prilikom pristizanja novih izbacuju, a novi ubacuju u vremenski prozor.
Dulji vremenski prozor sadrzi veéu koli¢inu kronoloski poredanih podataka te je samim time

utjecaj novijih podataka u prilagodbi modela smanjen, $to je posebno vazno kod medusobno
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ovisnih dogadaja. S druge strane, u krac¢em vremenskom prozoru informacije iz bliske proslosti
dominiraju. Ukoliko je vremenski prozor prevelik model ¢e se sporo prilagoditi na promjene
procesa $to moze rezultirati Smanjenim sposobnostima predvidanja. S druge strane, premali prozor
moze proizvesti model s loSim sposobnostima predvidanja jer u takvim prozorima ¢esto nema
dovoljno podataka za procjenu parametara modela, a dostupni podaci mogu sadrzavati pogreske.
Stoga je vrlo vazno pronaci kompromis koji treba teziti pronalasku optimalne duljine vremenskog
prozora. U ovom slucaju ¢e se predstaviti nacin proSirenja optimalnog vremenskog prozora.

Neka se skup za uéenje sastoji od n kronoloski poredanih dogadaja, Dy = {1, 2,3, ..., n}, gdje
je kronoloski zadnji dogadaj oznacena s n. Kronoloski zadnji dogadaj skupa za u€enje prethodi
kronoloski prvom dogadaju skupa za ispitivanje. Na temelju n dogadaja skupa za ucenje predlaze
se isto toliko potencijalnih vremenskih prozora (poP,). Prvi potencijalni vremenski prozor
ukljucuje samo n-ti dogadaj skupa za ucenje, a svakom slijede¢em potencijalnom vremenskom
prozoru se dodaje prethodni dogadaj, samim time povecavajuéi svaki sljede¢i potencijalni
vremenski prozor za jedan dogadaj pri ¢emu valja napomenuti kako je potencijalni vremenski
prozor kontinuirani niz dogadaja. Tako ¢e prvi potencijalni vremenski prozor ukljucivati samo
jedan dogadaj (poP; = {n}), a zadnji potencijalni vremenski prozor sve dogadaje skupa za ucenje
(poP, = {1, 2, ...,n}). Optimalni vremenski prozor se moze racunati na temelju relativnog ucinka
ili relativnog indeksa korisnosti, a optimalnim vremenskim prozorom (oP) ¢e se proglasiti
podskup skupa za u¢enje koji zadovoljava odredene uvjete. Formulama (4-21) i (4-22) je prikazan
nacin izraCuna relativnog uéinka i relativnost indeksa dva suprotstavljena procesa.

NPA

RPA/pB = N_ (4-21)
Pp

L)
PAs 1)

Relativni uc¢inak i relativni indeks korisnosti potencijalnog vremenskog prozora se racuna kao

(4-22)

prosjeéna vrijednost relativnih uéinaka ili relativnih indeksa korisnosti kontinuiranih dogadaja.
Formulama (4-23) i (4-24) prikazani su nacini izra¢una prosje¢nog rezultata i prosje¢nog indeksa

korisnosti potencijalnog vremenskog prozora na temelju n dogadaja.

n
10 Ny
- N_”A l (4-23)
i=1 Pt

RPOPn =

n

1 I(p i)
Lpop, = ;; I(PB. i) (4-24)
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Racunanje vremenskog prozora dijeli se u dva koraka:
1. Racunanje pocetnog vremenskog prozora (P,)

2. Prilagodba optimalnog vremenskog prozora

4.2.1. Racunanje optimalnog vremenskog prozora

Pocetni vremenski prozor ra¢una se neposredno prije predvidanja ishoda kronoloski prvog
dogadaja skupa za ispitivanje. Prilikom ra¢unanja pocetnog vremenskog prozora, ali i svih kasnijih
optimalnih vremenskih prozora, skup za ucenje i skup za ispitivanje su disjunktni. Za raunanje
pocetnog vremenskog prozora se uzima cijeli poznati skup za ucenje. Pocetni vremenski prozor
podskup je skupa za ucenje (P, S Dy).

Pocetni vremenski prozor, kao 1 svaki drugi optimalni vremenski prozor, se moze izracunati na
temelju prosjecnog relativnog ucinka ili prosje¢nog relativnog indeksa korisnosti. Konkretan nacin
odabira poc¢etnog vremenskog prozora potrebno je prilagoditi analiziranom dogadaju. Slika 4.3
grafi¢ki prikazuje izracun pocetnog vremenskog prozora (P,). Plavim strelicama s punim linijama
oznaceni su potencijalni vremenski prozori u kojima zadnji, Sesti po redu, oznacava potencijalni

vremenski prozor koji ukljuc¢uje samo jednu utakmicu.

Skup za ucenje Skup za ispitivanje

v
00000 00060060060
: | !
> s
- z
DB IR Ce tEEEEEEREERREEREER PR > D SR L -
Pocetni skup za ucenje Pocetni skup za ispitivanje

Slika 4.3. Grafi¢ki prikaz izracuna pocetnog vremenskog prozora.

Ishod dogadaja kojeg je potrebno prvog predvidjeti te ostali dogadaji skupa za ispitivanje
oznaceni su crvenim krugovima, dok su plavim krugovima oznaceni dogadaji skupa za ucenje.
Crvenom strelicom oznacen je dogadaj predvidanja. Kao sto je ve¢ navedeno, optimalni vremenski
prozor racuna se na temelju skupa za u€enje te sadrzi najmanje jedan dogadaj skupa za ucenje.
Vazno je napomenuti da svaki potencijalni vremenski prozor, a samim time 1 pocetni vremenski
prozor, kao i svi kasnije izra¢unati optimalni vremenski prozori, predstavljaju kontinuirani skup

dogadaja.
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4.2.2. Prilagodba optimalnog vremenskog prozora

Vrlo vazan korak algoritma izraGuna vremenskog prozora je prilagodba optimalnog vremenskog
prozora. Prilagodba optimalnog vremenskog prozora podrazumijeva ponovni postupak izra¢una
optimalnog vremenskog prozora, a vrsi se u slucaju kada je dostignut dozvoljen broj krivo
predvidenih ishoda (b € {0, 1, ...[}). Prilagodba optimalnog vremenskog prozora moze se vrsiti i
prilikom predvidanja ishoda svakog dogadaja (b = 0). Broj dozvoljenih krivih predvidanja moze
se izraCunati koristenjem neke od heuristi¢kih metoda ili na temelju iskustva eksperta. Kao i kod
izraCuna pocetnog optimalnog vremenskog prozora, prilagodba vremenskog prozora skup
podataka dijeli na skup za ucenje i skup za ispitivanje. Razlika u odnosu na racunanje pocetnog
vremenskog prozora je u tome s$to se skupu za u¢enje dodaju i utakmice skupa za ispitivanje nad
kojima je predvidanje ve¢ obavljeno. Navedenim postupkom se skup za ucenje povecéava, skup za
ispitivanje smanjuje, ali skupovi i dalje ostaju disjunktni. Slika 4.4 graficki prikazuje prilagodbu
optimalnog vremenskog prozora. Plavim strelicama s punim linijima oznaceni su potencijalni
vremenski prozori u kojima zadnji, deveti po redu, oznacava potencijalni vremenski prozor koji

ukljucuje samo jednu utakmicu.

Skup za ucenje Skup za ispitivanje

v
00000OCGI0OOO ' OROGO
N D
B e S R e L
<« 11— 1
z o« z
E E ’ > E
| | - ] |
E E E E > E
—— z
S > S CEE TR PR >

Pocetni skup za ucenje Pocetni skup za ispitivanje

Slika 4.4. Grafi¢ki prikaz prilagodbe optimalnog vremenskog prozora.

Ishod dogadaja kojeg je potrebno predvidjeti oznaen je crvenom strelicom. Broj dozvoljenih
krivih predvidanja je dostignut te je potrebna prilagodba optimalnog vremenskog prozora. Kao i
kod racunanja pocetnog optimalnog vremenskog prozora potrebno je na temelju poznate povijesti
1 nacina izraCuna prosjecne vrijednosti izracunati potencijalne vremenske prozore te odabrati
najpogodniji. Prilagodba optimalnog vremenskog prozora se ponavlja ukoliko je ponovno

dostignut dozvoljen broj krivih predvidanja. Slika 4.5 prikazuje dijagram toka algoritma izraéuna
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I prilagodbe optimalnog vremenskog prozora. Na slici su prvenstveno zbog lakse vizualizacije
oznaceni koraci raCunanja vremenskog prozora, to¢nije korak racunanja pocetnog vremenskog
prozora te korak prilagodbe optimalnog vremenskog prozora koji su detaljno objasnjeni ranije u

potpoglavlju.

FAZA DEFINIRANJA ULAZNIH PODATAKA

RACUNANJE POCETNOG VREMENSKOG PROZORA

Definiraj skup za ucenje i
skup za ispitivanje

Izratunaj pocetni
vremenski prozor (Py)

Definiraj parametar b vremenskih prozora | »]

(poly)

1
1
1
1
1
:
1
! PredloZi n potencijalnih
1
1
1
1
1
1

PRILAGODBA OPTIMALNOG VREMENSKOG PROZORA

|zracunaj optimalni Predvidaj redom ishode
vremenski prozor (oP) dogadaja

i

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
:
i PredloZi n potencijalnih
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

Parametar

vremenskih prozora b
(poB,) dostignut?

Prosiri skup za ucenje
podacima skupa za
ispitivanje za koje je

predvidanje obavljeno

T

Svi dogadaji
analizirani?

PrikaZi rezultate
predvidanja

Slika 4.5. Dijagram toka algoritma izracuna i prilagodbe optimalnog vremenskog prozora.

Valja napomenuti kako se optimalni vremenski prozor racuna za svaki analizirani proces, a da
se kao mogucnost koriStenja optimalnog vremenskog prozora dva suprotstavljena procesa nudi
viSe mogucénosti koje je potrebno eksperimentalno ispitati i na taj odrediti onu moguénost koja ¢e
dati najbolji rezultat. Ukoliko se optimalni vremenski prozori dva suprotstavljena procesa oznace

SoPpAioP

> konacan optimalni vremenski prozor (0P) moze se izraCunati kao unija, presjek ili

razlika optimalnih vremenskih prozora suprotstavljenih procesa ili koristiti optimalni vremenski
prozori specificni svakom procesu.

Formula izracuna ishoda dogadaja dva suprotstavljena procesa koristenjem indeksa korisnosti i
optimalnog vremenskog prozora dana je formulom (4-25) gdje n predstavlja broj utakmica
optimalnog vremenskog perioda pojedinog procesa. U navedenom opcéem obliku koristi se

vremenski prozor specifican za svaki analizirani proces.
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1 on .
ﬁzii’f I(p4, 1)
A

PB ;
an Z1::]_ I(pB' ")
1 .
winn(I(pa), 1(pp)) Py ——— =1 (4-25)

1 np .
@Zi:f I(pg, 1)
1 np .
@thl(m, i)

DB, 1 n
PB P
o2t 1 (0s D)

<1

4.3. Predvidanje na temelju dodatnih znacajki

Osim osnovnih elemenata koriStenog indeksa korisnosti prilagodenih analiziranom dogadaju,
model predvidanja moze koristiti i dodatan skup znacajki. Odabir dodatnih znacajki se moze vrsiti
na temelju iskustva eksperta, a njihov u¢inak na rezultate predvidanja potrebno je eksperimentalno
ispitati. Vazno je napomenuti kako skup dodatnih znacajki moze biti univerzalan za sve vrste
procesa. Formula izracuna ishoda dva suprotstavljena procesa odredenog dogadaja na temelju
proizvoljnog skupa dodatnih znacajki dana je formulom (4-26) gdje n,,, predstavlja broj znac¢ajki
dodatnog izlu¢enog skupa znacajki.

XN

pAZn
Nzn
LN

PB.ZNn;

ann N
) i=1 Vpazn
winn(Ny ,, Np,) { px, STy
i=1 Ypp.zn;
Nzn
Zi=1 NPA,zni

ann N

i=1""PB2ZN;

Par > 1;
=1; (4-26)

Da <1

Kao §to je ve¢ utvrdeno, uspjesnijim se proglasava proces s veCom projiciranom sumom ucinaka
izlucenih znacajki. U slucaju kada je projicirana suma ucinaka suprotstavljenih procesa jednaka,

predvidanju ishoda potrebno je pristupiti na neki drugi nacin.
4.3.1. Predvidanje na temelju indeksa korisnosti i izlu¢enih znacajki

Upotreba dodatnog skupa znacajki je opcionalna. Ukoliko se kod predvidanja ishoda dogadaja
koristi i dodatan skup znacajki, potrebno je definirati i naéin predvidanja. Ideja koriStenja
kombinacije osnovnih znacajki indeksa korisnosti i dodatnih znacajki istovjetna je predvidanju
ishoda koristenjem indeksa korisnosti. Formula (4-27) matematicki opisuje predvidanje ishoda
dogadaja dva suprotstavljena procesa koristenjem kombinacije indeksa korisnosti i dodatnog
skupa izluéenih znacajki oznacenih s I(p) gdje n,, predstavlja broj znacajki dodatnog skupa

izlu¢enih znacajki, a n,, broj dogadaja optimalnog vremenskog prozora pojedinog procesa.
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EZ 21(pa, i) + ann NpAznl

Pa, 1 >1

EZ I(pB' l) + ann NpB zn;

1 n

ﬁz I(pA' L) + an NpA Zn;

winn(I(pa), 1(ps)) { Px, = " - =1 (4-27)
_Z Bl(pB'l) +Z Zananl

n—pAZ AI(Pa, D) + 273 Ny g om,

DB, 1 <1

@Z I(pB' L) + ann NpB Zn;

4.4. Dogadaji povecane neizvjesnosti

U ovom potpoglavlju ¢e se uvesti pojam dogadaja povecane neizvjesnosti. Dogadajem povecane
neizvjesnosti se smatra dogadaj u kojem je razlika projiciranih indeksa korisnosti dva
suprotstavljena procesa unutar unaprijed definiranog raspona. Ukoliko su s p4 | pg 0znacena dva
suprotstavljena procesa, samim time i pripadajuéi projicirani indeksi korisnosti, I(p,) i I1(pg),
postotnu razliku (prsy,) projiciranih indeksa korisnosti suprotstavljenih procesa moze se definirati

kako je zapisano u formuli (4-28).

I(pa) — 1
pry, = 1@a) = 1w x 100 (4-28)

1(pa)

Definiranjem pojma postotne razlike potrebno je definirati i pojam raspona pojavljivanja
dogadaja povecane neizvjesnosti (7). Raspon dogadaja povecane neizvjesnosti ogranicen je
minimalnom 1 maksimalnom vrijednosti, tofnije moze poprimiti vrijednost iz intervala
["min Tmax ]- FOrmula (4-29) matematicki opisuje predvidanje koristenjem dogadaja povecane
neizvjesnosti.

dogadaj povetane neizvjesnosti, yin < Py, < Tmax

predvidanje ishoda opisano u poglavljima 4.1 — 4.3, ostalo (4-29)

predvidanje {

Kao sto je vidljivo iz formule (4-29), ukoliko se parametar postotne razlike nalazi u definiranom
rasponu, toc¢nije rasponu pojavljivanja dogadaja povecane neizvjesnosti, dogadaj se smatra
dogadajem povecane neizvjesnosti. U ostalim slucajevima kada se parametar postotne razlike ne
nalazi u rasponu pojavljivanja dogadaja povecane neizvjesnosti, predvidanje ishoda se vrsi na
nacin opisan u poglavljima 4.1 - 4.3.

Predvidanje ishoda dogadaja povecane neizvjesnosti, Uz predlozeni indeks korisnosti koristi i
skup izlucenih znacajki koje je potrebno eksperimentalno ispitati i na taj nacin identificirati one

koje daju najbolje rezultate predvidanja.
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4.5. Model predvidanja

Nakon §to su definirani i matematicki opisani svi klju¢ni pojmovi, moguce je blok dijagramom
opisati predlozeni model predvidanja. Blok dijagram je graficki prikaz algoritma koji se sastoji od
niza simbola povezanih strelicama koje definiraju tok i smjer realizacije. Slika 4.6 prikazuje blok
dijagram modela predvidanja sportskih ishoda zasnovanog na indeksu korisnosti i optimalnom
vremenskom prozoru.

FAZA DEFINIRANJA ULAZNIH PODATAKA

i i
i i
] Ulazni skup Izracunaj/definiraj 4

'
i podataka parametar b '
| '
! '
! '

'

FAZA PREDVIDANJA ISHODA e e
Izra¢unaj pocetni

vremenski prozor

:

Analiziraj dogadaj po
dogadaj skupa za

PrikaZi rezultate Svi dogadaji

predvidanja analizirani? adaj skuj
ispitivanje
DA
Predvidi ishod dogadaja  f+—| Dodatno analiziraj Prilagodi optimalni
dogadaj vremenski prozor
[
X
Potrebna
dodatna Analiziraj dogadaj fe—

analiza?

Slika 4.6. Model predvidanja sportskih ishoda zasnovan na indeksu korisnosti i optimalnom vremenskom prozoru.

Zbog lakse vizualizacije predlozeni model je podijeljen u dvije faze. Faze predstavljaju logicke
cjeline vezane uz izradu samog modela. Prvu fazu karakterizira definiranje ulaznih podataka i
parametra b. Ulazni skup podataka je potrebno podijeliti na skup za ucenje i skup za ispitivanje.
Kvalitetan i reprezentativan ulazni skup podataka osnovni je preduvjet uspjeSnog predvidanja
ishoda analiziranog procesa. Vrijednost parametra b moguce je definirati empirijski ili izracunati
na temelju skupa za ucenje. Definiranjem parametra b priprema ulaznih podataka je zavrSena te
su stvoreni su svi potrebni preduvjeti za pristupanje fazi predvidanja ishoda. Predvidanje ishoda
zapocinje izraGunom pocetnih vremenskih prozora analiziranih procesa. Izracun pocetnih
vremenskih prozora, ujedno i optimalnih vremenskih prozora, vr$i se isklju¢ivo nad podacima
skupa za ucenje. Nakon §to su pocetni vremenski prozori definirani kre¢e analiza i predvidanje
ishoda dogadaja skupa za ispitivanje. Predvidanje se vr$i iterativno, $to znacéi da se U jednom
trenutku predvida ishod jednog dogadaja. Tijekom faze predvidanja potrebno je vrsiti prilagodbu
optimalnog vremenskog prozora u slu¢aju kada je parametar b dostignut. Pojedina¢ni dogadaj

ukljucuje dva suprotstavljena procesa za koje je potrebno izracunati projicirane indekse korisnosti.
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U svrhu poboljsanja uspjesnosti predvidanja ishoda sportski dogadaji su podijeljeni u dvije
kategorije dogadaja ¢ime je omogucena primjena prilagodljovog postupka. Podjela dogadaja vrsi
se koriStenjem projiciranog indeksa korisnosti suprotstavljenih dogadaja te se ovisno o
definiranom 1ili izraCunatom intervalu odlucuje da 1i je potrebna dodatna analiza trenutno
analiziranog dogadaja. Konacni rezultati prikazuju se kada su ishodi svih dogadaja skupa za

ispitivanje predvideni.
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5. ANALIZA REZULTATA ISPITIVANJA | OPTIMIRANJE
PREDLOZENOG MODELA NA PRIMJERU UTAKMICA NBA LIGE

Svojstva predlozene metode za predvidanje sportskih ishoda zasnovane na indeksu korisnosti i
optimalnom vremenskom prozoru ispitana su na modelu predvidanja utakmica NBA lige. Mjerne
podatke ¢ini devet uzastopnih NBA sezona, §to ¢ini skup od 11 578 utakmica. Za predvidanje je

koriSten matematicki model predstavljen u poglavlju 4.

5.1. Ispitivanje modela

Za potrebe ispitivanja modela izgraden je informacijski sustav Basketball Coach Assistant
(BCA). BCA je informacijski sustav prvenstveno predviden za upotrebu od strane koSarkaskih
trenera, izgraden koristenjem skripnog jezika PHP i relacijske baze MySQL. Aplikacija je na
Klijentskoj strani potpomognuta JavaScriptom i jQuery-em. Prva verzija informacijskog sustava
prezentirana je na medunarodnoj konferenciji icSports 2015. godine u Lisabonu [79], a kasnije i
na medunarodnoj konferenciju icSports 2019. u Becu [80]. Moguénosti informacijskog sustava
BCA su redovito nadogradivane u skladu s potrebama koSarkaskog trenera i aktualnog

istrazivanja. Slika 5.1 prikazuje kompletan konceptualni model informacijskog sustava BCA.

------ 2
THIS_COACH : THIS_TEAM @ N1 phys_pevipmNT
(const.) (const.) |

( <=> ) @ N TECH_DEVLPMNT
@ NI posiTion
1 1 M 1 '

is N
des%rr'bed PLAYER_NOTE
Y

is one
and only
one

PLAYER
N N .
COACH N @ M
(t=const., 1:1)

TEAM_NOTE GAME

Slika 5.1. Konceptualni model informacijskog sustava BCA.

Za potrebe istrazivanja vec¢i dio konceptualnog modela informacijskog sustava nije potreban pa
¢e se naglasak dati na dio potreban za istrazivanje. Slika 5.2 prikazuje dio konceptualnog modela
potrebnog za istrazivanje. Za istrazivanje su dovoljna svega tri entiteta, a to su entiteti popisa

momcadi, igraca 1 utakmica. Veze medu entitetima su binarne, a iz kardinalnosti veza je vidljivo
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da igra¢ moze igrati vise utakmica te da igra¢ u jednom trenutku moze igrati za jednu momcad.

Utakmicu igraju dvije momcadi, a momcad Cini vise igraca.

N
PLAYER
1

M

TEAM
N (2)

N

Slika 5.2. Dio konceptualnog modela informacijskog sustava BCA.

Standardnim pravilima pretvorbe konceptualni model je pretvoren u relacijski te je
implementiran u MySQL relacijsku bazu podataka koja se koristi za pohranu prikupljenih

podataka. Tablica 5.1 prikazuje dio relacijskog modela potreban za realizaciju modela predvidanja.

Tablica 5.1. Dio relacijskog modela informacijskog sustava BCA.

Relacija Atributi (primarni klju¢ podcrtan, strani kljuéevi ukosenti)

team id, name
player id, name, surname, team_id
game id, home_team_id, guest_team_id, result, 1st_quarter, 2nd_quarter, 3rd_quarter, 4th_quarter,

overtime, date, playoff

statistics player_id, game_id, team_id, 2fgm, 2fga, 3fgm, 3fga, ftm, fta, def_reb, of reb, asist, st, to, bl, f

Ostatak relacijskog modela nije potrebno dodatno analizirati jer se ne koristi u istrazivanju te

nije od primarne vaznosti za ovo istrazivanje.

5.1.1. Skup odabranih znacajki

Predlozeni model koristi dva skupa ulaznih znac¢ajki. Prvi skup znacajki ¢ini 13 znacajki osnovne
kosarkaske statistike i tri izluCene znacajke izracunate na temelju osnovnih znacajki kosarkaske
statistike. Skup od tri izlu¢ene znacajke su znacajka broja promasaja za dva poena (miss_2fg),
znacajka broja promasaja za tri poena (miss_3fg) i znacajka broja promasenih slobodnih bacanja
(miss_ft), prikazane redom formulama (3-1), (3-2) i (3-3). Znacajke 2f ga, 3fga i fta se koriste
isklju¢ivo za izlucivanje znacajki miss_2f g, miss_3fg i miss_ft, te se u izvornom obliku nece
koristiti tijekom ispitivanja predlozenog modela predvidanja. Tablica 5.2 prikazuje podskup
znacajki osnovne kosSarkaske statistike i tri izluene znacajke. Drugi skup znacajki ¢ini 0sam
izluCenih znacajki, sedam vezanih uz uspjesnost momcadi temeljenu na prethodnim rezultatima i
znaCajka prednosti domaceg terena definirana u odjeljku 3.3.2. Tablica 5.3 prikazuje skup

izluCenih znacajki vezanih uz prethodne rezultate te znacajku prednosti domaceg terena.
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Tablica 5.2. Skup znacajki koSarkagke statistike.

Kratica | Opis
2fgm | Broj zabijenih pokusSaja za dva poena
2fgm | Broj zabijenih pokusaja za tri poena
ftm Broj zabijenih slobodnih bacanja
def_reb | Broj obrambenih skokova
of _reb | Broj napadackih skokova
asist Broj asistencija
st Broj osvojenih lopti
to Broj izgubljenih lopti
bl Broj postignutih blokada
f Broj pocinjenih prekriaja
miss_2fg | Broj promasaja za dva poena
miss_3fg | Broj promasaja za tri poena
miss_ft | Broj promasSenih slobodnih bacanja
Tablica 5.3. Skup izlu¢enih znacajki.
Izrac¢un na temelju Izracun za
Naziv Kratica Skup za | Skup za
L Domacéin | Gost
ucenje ispit.
Omjer zadnjih 10 utakmica omyg v v’ v v
Omjer domacina u zadnjih 10 domacih utakmica | omqgq v v v
Omjer gosta u zadnjih 10 gostujuéih utakmica omyqg4 oModg v v v
Medusobni omjer 0Mpeq v v’ v
Pobjednicki niz oMy iy, v’ v’ v’ v’
Omijer faze ispitivanja om; v v v
Broj utakmica u zadnjih 10 dana bryg v’ v’ v v’
Prednost domaéeg terena dt v v v

5.1.2. Validacija modela

Validacija predloZzenog modela vrsit ¢e se metodom podjele skupa podataka. Ulazni podaci su
podijeljeni u dva disjunktna, kronoloski poredana skupa podataka u kojem prvi skup podataka
predstavlja skup za ucenje, a drugi skup za ispitivanje. Kao sto je ve¢ navedeno, sportski dogadaji
nisu u potpunosti neovisni dogadaji te samim time metoda unakrsne provjere nije pogodna.

Pitanje koje se ovdje postavlja je kako podijeliti skup podataka na skup za uéenje i skup za
ispitivanje, odnosno da li ih podijeliti na temelju broja utakmica, mjeseci, sezona ili ne¢eg sli¢nog.
Logi¢no izbor je podjela prema sezonama ili broju utakmica. Slika 5.3 prikazuje primjer odabira
skupa za ucenje i skupa za ispitivanje na temelju Cetiri sezone gdje prve dvije sezone predstavljaju

skup za ucenje, a druge dvije sezone skup za ispitivanje.
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Slika 5.3. Metoda podjele skupa podataka.

Skup podataka ¢e u ovom slucaju biti podijeljen na temelju sezona. Kao §to je ve¢ ranije
napomenuto, ulazni skup podataka ¢e koristiti najvise tri sezone skupa za ucenje i najvise dvije
sezone skupa za ispitivanje. Takoder, skupu za ucenje ¢e se dodavati podaci skupa za ispitivanje

nad kojima je predvidanje izvrSeno.
5.2. Postupak optimiranja sveobuhvatnog indeksa korisnosti

Kao $to je sugerirano i u naslovu rada, predvidanje ishoda ¢e se vrSiti koriStenjem indeksa
korisnosti i optimalnog vremenskog prozora. U odjeljku 2.3.1 je predlozen sveobuhvatni indeks
korisnosti. Valja napomenuti kako je indeks korisnosti relativni indikator kvalitete momcadi.
Sveobuhvatni indeks korisnosti odlikuje svojstvo fleksibilnosti i lake prilagodljivosti ostalim
indeksima. Pocetna tocka predvidanja ishoda sportskih dogadaja bit ¢e CTE indeks prilagoden
indeksu NBA. Pojam sveobuhvatnog indeksa mom¢adi (CTE) definiran je u odjeljku 3.4.7.

Tablica 5.4. Pocetna toc¢ka definiranja doprinosa indeksa CTE prilagodenog indeksu NBA.

e Naziv elementa v, N, v, N,
2fg | Sutevi za dva poena 2 Nafgm 1| Npiss 25g
3fg | Sutevi za tri poena 3 N3fom 1 | Nmiss afg

ft | slobodna bacanja 1 Neem 1| Nmiss_re

rbs | skokovi (def_reb,of reb) | 1 | Nyps= 32 Nppsi | — -

asts | asistencije 1 Ngsist _ _
stls | osvojene lopte 1 Nyt - -
tos | izgubljene lopte - - 1 Neo

blcks | blokade 1 Ny, _ _

fls | prekrsaji - - - -

Tablica 5.4 prikazuje doprinose elemenata indeksa CTE prilagodene indeksu NBA koji ¢e

predstavljati pocetnu toc¢ku predvidanja ishoda. Suma tezinskih faktora W, indeksa ostaje fiksirana
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na kardinalnost samog skupa elemenata igre, gdje je tezinski faktor svakog elementa kosarkaske
igre W, = 1.

U odjeljku 3.4.2 je pokazano kako NBA indeks kao pokazatelj ishoda koSarkaske utakmice
koristenjem stvarnih podataka postize to¢nost predvidanja ishoda od 92,31 % u slucaju davanja
prednosti doma¢oj momcadi, odnosno 91,83 % kada se u slucaju istog ucinka NBA indeksa
suprotstavljenih momc¢adi predvidanje ishoda smatra netocnim. Cilj odjeljka je optimizirati
doprinose znacajki indeksa CTE, to¢nije optimizirati doprinose elemenata osnovne kosarkaske
statistike (koeficijent v,(v;) ). Optimizacija ¢e se vrSiti iterativno, a uspjeSnost procesa
optimizacije procijenit ¢e se na temelju rezultata predvidanja.

Koristit ¢e se period koji se pokazao najboljim, a to su jedna sezona skupa za ucenje i jedna
sezona skupa za ispitivanje. Rezultati optimizacije koristenjem isklju¢ivo linearne optimizacije,
optimizacija rojem cestica (engl. Particle Swarm Optimization) i informacijska dobit (engl.
information gain), nisu polugili bolje rezultate stoga je koriSten postupak optimizacije koriStenjem
kombinacije nelinearnih i linearnih doprinosa predlozenih u odjeljku 4.1.1.

Ucinak igraca ili momcadi elemenata osnovne kosarkaske statistike pozitivan je cijeli broj veci
ili jednak nuli (N, N e = 0). Analizom skupa podataka vazno je odrediti granice u kojima se
pojedini elementi osnovne kosarkaske statistike pojavljuju u stvarnosti te sukladno tome definirati

skup prikladnih matematickih funkcija.

Tablica 5.5. Minimalne, maksimalne, srednje i medijalne vrijednosti osnovne kosarkaske statistike.

e Minimalna vrijednost| Maksimalna vrijednost| Srednja vrijednost | Medijalna vrijednost
2fgm 9 56 29,87 30
2fga 28 113 60,91 61
3fgm 0 25 7,90 8
3fga 3 61 22,20 22
ftm 1 52 17,62 17

fta 1 64 23,23 23
def _reb 12 56 31,97 32
of _reb 0 38 10,68 10
asist 4 47 21,90 22

st 0 22 7,61 7

to 2 29 13,66 13

bl 0 18 4,89 5

f 5 42 20,32 20

Tablica 5.5 prikazuje stvarne minimalne, maksimalne, srednje i medijalne vrijednosti elemenata

osnovne koSarkaske statistike. Analizirajuci rezultate vidljivo je da su rasponi minimalnih i
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maksimalnih vrijednosti analiziranih znacajki poprili¢no veliki. Rijetke su utakmice u kojoj
momcad zabije svega devet pokuSaja za dva poena, iskoristi 113 lopti kao pokusaj za dva poena,
nema niti jedan pogodak za tri poena ili pak ima svega jedno slobodno bacanje. Takve vrijednosti
se u statistici nazivaju ekstremnim (str§e¢im) vrijednostima, a dogadaju se vrlo rijetko te nisu
pogodne za definiranje optimalne funkcije doprinosa. Prikladnijom mjerom smatraju se srednja i
medijalna vrijednost. Razlika izmedu srednje i medijalne vrijednosti je u prosjeku manja od 10 %
Sto predstavlja zanemarivu razliku te ¢e se kao polazna tocka definiranja potencijalnih funkcija
doprinosa koristiti srednja vrijednost. Analizirajuéi srednje vrijednosti elemenata kosarkaske igre
vidljivo je da doprinos kvadratne funkcije ili funkcija s jo§ veCom potencijom pridaju preveliki
doprinos pojedinoj komponenti ¢ime se doprinos ostalih elemenata koSarkaSke statistike moze u

potpunosti zagusiti. Ista stvar vrijedi i za eksponencijalne funkcije gdje povecanje doprinosa moze

.....

{e te skup odabranih linearnih funkcija. U ovom sludaju ée se kao funkcija pove¢anja doprinosa
uzeti i razlika u¢inaka. Razlika u¢inaka je razlika u u¢inku momcadi na zadanoj utakmici ili skupu
utakmica. Doprinos se povecava momcadi koja je postigla vec¢i ucinak analiziranog elementa.
Neka je ucinak elementa e momcadi A prikazan kao N, 4, a u¢inak momcadi B kao N, p te neka
su pripadajuci koeficijenti povecanja doprinosa y, i yz. Formule (5-1) i (5-2) prikazuju izracun

koeficijenata povecavanja doprinosa elementa e suprotstavljenih momcadi.

1, Ne,A > Ne,B

xea ={o N = o -1
1, Ne,B > Ne,A

Xep = {0‘ Nos < Nog (5-2)

Nakon §to je definiran koeficijent povecanja doprinosa suprotstavljenih momcadi, moguce je
definirati i kona¢nu formulu izraGuna doprinosa elementa e. Konac¢ni doprinosi elementa e
momcadi A i momcadi B prikazani su formulama (5-3) i (5-4) gdje h(x) predstavlja funkciju
izraCuna povecanja doprinosa.

Ne,A(Xe,A) = Ne,A + x4 X h(Ne,A - Ne,B) (5-3)

Ne,B(Xe,B) = Ne,B +XB X h(Ne,B - Ne,A) (5-4)

Momcadi koja ostvari ve¢i ucinak elementa e dodaje se razlika u¢inaka suprotstavljenih
momcadi izraCunata na temelju definirane funkcije izracuna povecanja doprinosa. Element koji je
okarakteriziran kao pozitivan poveca te dodatno nagraduje momcad koja je ostvarila veéi ucinak,
dok element koSarkaSke igre koji je okarakteriziran kao negativan smanjuje te dodatno kaznjava

momcad koja je ostvarila ve¢i ucinak negativnog elementa igre. Na taj se nacin pozitivni ucinci
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momcadi dodatno nagraduju, a negativni ucinci dodatno kaznjavaju. Vrlo je bitno i definirati
granice koeficijenta v,(v,;) ¢ime se dodatno ogranicava doprinos pojedine znacajke. Granice
koeficijenata v,(v,) se najéesc¢e definiraju na temelju iskustva eksperta. Donja granica
(Ve,min(Ve,min)) e biti 0, dok ¢e gornja granica (Ve max(Veqr)) biti definirana kao dvostruka
vrijednost doprinosa definiranog NBA indeksom, $to konkretno znaci da ¢e doprinos pojedinog
elementa koSarkaske igre biti u intervalu [O, 2 X Ve npa(Vens A)].

U odjeljku 3.5.1 napravljena je analiza osjetljivosti NBA indeksa na skup koriStenih znacajki te
(miss_2fg), a najmanje osjetljiv na znacajku na¢injenih blokada (bl).

Postupak optimizacije doprinosa vrsit ¢e se iterativno definiranim redoslijedom na temelju
osjetljivosti u kojem su u obzir uzeta sva mjerenja (Slika 3.5 a)), $to znaci da ¢e se najprije
analizirati uc¢inak promjene doprinosa znacajki s ve¢om osjetljivoscu. Vrijednost koeficijenta
v, (v}) s najboljim rezultatom optimizacije ¢e se koristiti kao referentna vrijednost iduce iteracije.
Postupak optimizacije se vrsi piramidalno u dvije faze. U prvoj fazi se Koristi silazni redoslijed
znacajki, dok se u drugoj fazi koristi uzlazni redoslijedom definiranja doprinosa elemenata.

Tablica A.1 prikazuje rezultate optimizacije doprinosa koeficijenta v,(v,) koriStenjem
predloZenog postupka optimizacije. Redoslijed znacajki odreden je osjetljivos¢u NBA indeksa
prema skupu koristenih znacajki. Element pocinjenih prekrsaja (f) koji nije dio osnovnog NBA
indeksa je analiziran posljednji, a referentni doprinos navedene znacajke iznosi vy= 1. Tablica 5.6
prikazuje rezultate prve faze optimizacije indeksa CTE gdje je redoslijed optimizacije komponenti

oznacenim brojem u indeksu prefiksa u¢inka pojedine komponente.

Tablica 5.6. Tablica doprinosa elemenata koSarkaske igre dobivena optimizacijom (prva faza).

e | [Vmin Vmax] e N, [(Vmin Vmax] Ve N,
2fg [0, 2] 2 *Nafgm [0.1] | miss_2fg +3fmiss 2fg diff | "Nmiss2sg
3fg [0,2] 3fgm— 3fgm | Naggm [0, 1] 1 "Nimiss 3f4
ft [0, 2] ftm + /ftm_diff | *Neem [0, 1] 1 *Nomiss_ft

def _reb 4Ndef o 3 B _
rbs [0, 2] 2 ]

1 6Nof,reb - - -
asts [0, 2] asist — Vasist *Nasist - - _
stls [0, 2] %t YNy fgmst - - -
tos [0, 2] - - [0, 1] to + ifto_diff °Neo
blcks [0, 2] bl 2N, - _ _
fls [0, 2] - - [0, 1] - BN,
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Prvom fazom optimizacije to¢nost predvidanja je s 61,80 % povecana na 62,62 %, zabiljezivsi

napredak od 0,82 %. Najveci porast to¢nosti dobiven je najosjetljivijom znacajkom (miss_2fg).

Druga faza optimizacije se vrsi obrnutim redoslijedom optimizacije znacajki. Postupak se ponavlja

krenuvsi od znacajke s najmanjom osjetljivos¢u. Logi¢no, znacajku koja je analizirana posljednja

(f) nije potrebno ponovo analizirati. Postupak optimizacije se tako moze opisati oblikom piramide

gdje se u podnozju nalazi znacajka s najvecom osjetljivoscu, a na vrhu znacajka s najmanjom

osjetljivos¢u. U ovom slucaju na vrhu se nalazi dodana znacajka (f) koja nije dio referentnog

indeksa korisnosti. Slika 5.4 graficki prikazuje tijek optimizacije konkretnog problema.

Iy

miss_3fg

miss_2fg

f
bl

st
3fgm
to

miss_ft

of _reb
asist

def_reb
2fgm
ftm

Slika 5.4. Piramidalni prikaz postupka optimizacije.

f
bl

st
3fgm
to
miss_ft
miss_3fg
of _reb
asist
def _reb
2fgm
ftm
miss_2fg

Tablica A.2 prikazuje rezultate druge faze optimizacije doprinosa koeficijenta v, (v,). Ulaz u

drugu fazu je konacan skup doprinosa prve faze. Doprinosi druge faze nadovezuju se na doprinose

prve faze optimizacije, a koristi se isti skup mogucih doprinosa kao i za prvu fazu optimizacije.

Tablica 5.7 prikazuje rezultate druge faze optimizacije gdje je redoslijed optimizacije komponenti

oznacenim brojem u indeksu prefiksa uc¢inka pojedine komponente.

Tablica 5.7. Tablica doprinosa elemenata koSarkaske igre dobivena optimizacijom (druga faza).

e [Vinin» Vimax] Ve N, [Vinin Vmax] v, N,
2fg [0, 2] 2 Ny gm [0, 2] 1 B Noniss 24
3fg [0, 2] 3fgm —/3fgm Nargm [0,2] 1 "Nmiss 3£g

ft [0, 2] 1 PN [0, 2] 1 ®Npniss re
e 0.2 def reb + \Jdef reb | "Naef _rev [0, 2] - =
of reb + \/m SNofjeb - - -
asts [0, 2] asist + Vasist Nsist [0, 2] - -
stls [0, 2] Vst Nafgmst [0, 2] - -
tos [0, 2] - - [0, 2] to+ Vto *Nyo
bicks [0, 2] bl 2Ny, [0, 2] - -
fls [0, 2] - - [0.2] - "Ny
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Druga faza optimizacije dala je bolje rezultate u odnosu na prvu fazu, a relativni napredak je
oc¢ekivano slabiji u odnosu na prvu fazu. Toénije, rezultat predvidanja je porastao s 62,62 % iz
prve faze na 62,85 % u drugoj fazi optimizacije Sto Cini porast od 0,23 %. Ukupno povecanje
optimizacija iznosi 1,15 %.

Bolje rezultate predvidanja moze sugerirati i postotak kojim stvarni CTE indeks predvida ishod
utakmica objasnjen u odjeljku 3.4.1. Valja ponovo napomenuti kako je indeks korisnosti relativni
indikator kvalitete momcadi te da viSa uspjeSnost definiranja pobjednika koriStenjem stvarnih
podataka ne znaci nuzno i bolje sposobnosti predvidanja na temelju povijesnih podataka. Tablica
5.8 prikazuje u kojem je postotku indeks CTE, izracunat formulom (5-5) na temelju stvarnih
podataka utakmice gm, pokazatelj ishoda utakmica u odnosu na osnovni NBA indeks i
modificirani NBA indeks mom¢adi.

Ierg (tmg, gm) - 1.
Ierg(tmg, gm) — '
lerg(tmg, gm)
¢ "Ierp (tmg, gm)

{tmd,
winn(lerg (tmy), Ierg (Emy)) (5-5)

<1;

Tablica 5.8. CTE indeks kao pokazatelj ishoda utakmice.

Sezona NBA indeks Modificirani NBA indeks CTE indeks
2009./2010. 92,76 % 93,75 % 92,76 %
2010./2011. 92,60 % 93,97 % 92,98 %
2011./2012. 91,71 % 93,58 % 92,92 %
2012./2013. 92,24 % 93,99 % 92,09 %
2013./2014. 92,65 % 94,62 % 92,80 %
2014./2015. 92,30 % 94,81 % 93,44 %
2015./2016. 92,55 % 94,07 % 92,86 %
2016./2017. 92,13 % 92,97 % 91,52 %
2017./2018. 91,77 % 93,67 % 91,92 %

Prosjek: 92,31 % (10688/11578) 93,95 % (10877/11578) 92,58 9% (10719/11578)

Najbolji rezultat predvidanja ishoda na temelju stvarnih podataka dobiven je koristenjem
modificiranog NBA indeksa, dok najlosije rezultate predvidanja daje osnovni NBA indeks.
Takoder, vidljivo je da se znacajka pocinjenih prekrsaja (f), koja je dio modificiranog NBA
indeksa, optimizacijom indeksa CTE pokazala suviSnom, bez obzira §to kao dio modificiranog

NBA indeksa daje najbolje rezultate definiranja pobjednika na temelju stvarnih podataka.

5.2.1. Predvidanje na temelju optimiziranog indeksa CTE

Rezultati predvidanja koriStenjem osnovnog NBA indeksa su dani u odjeljku 3.7.2. Najbolji

rezultati su dobiveni koriStenjem jedne sezone skupa za uc¢enje i jedne sezone skupa za ispitivanje.

98



Povecéanjem ulaznog skupa podataka, u ovom slucaju poveéanjem broja utakmica skupa za ucenje,
tocnost je rasla, dostigla svoj maksimum te pocela padati. Navedena Cinjenica je pokazala da
postoji optimalni vremenski period koji daje najbolje rezultate predvidanja. U ovom odjeljku ¢e
se prikazati rezultati predvidanja koristenjem optimiziranog indeksa CTE na cijelom ulaznom
skupu podataka. Cilj je dobiti bolje rezultate predvidanja u odnosu na osnovni NBA indeks i
modificirani NBA indeks. Predvidanje ¢e se vrsiti na temelju prosje¢nih podataka skupa za ucenje,
a uz pocetni skup za ucenje koristit ¢e se 1 podaci skupa za ispitivanje nad kojima je predvidanje
izvrseno. Pretpostavka je da ¢e rezultati optimiziranog indeksa CTE biti bolji u odnosu na osnovni
NBA indeks i modificirani NBA indeks. Tablica 5.9 prikazuje rezultate predvidanja koriStenjem
indeksa CTE u odnosu na NBA indeks i modificirani NBA indeks. Formula (5-6) prikazuje nacin

izraCuna ishoda, gdje n predstavlja broj utakmica skupa za ucenje.

1 ;
o Ziz1 lepp (tmg, ©)
tmy, 1 >

EZ?:l Icpg(tmy, i)

winn(lepg(tma), Icpe (Emyg)) 1 ' (5-6)
7 Zi=o lcpe (tmg, 1)
tmg, 1 <1

L EZ?:l Icpp(tmg, i)

’

Tablica 5.9. Rezultati predvidanja varijanti NBA indeksa u odnosu na optimizirani indeks CTE.

NBA indeks Modificirani NBA indeks Optimizirani indeks CTE
Skup za udenje Skup za ispitivanje Toénost Prosjek Toénost Prosjek Toénost Prosjek
2016./2017. 2017./2018. 63,72 % 62,73 % 64,18 %
2015./2016. 2016./2017. 60,35 % 59,97 % 63,10 %
2014./2015. 2015./2016. 63,45 % 63,30 % 64,44 %
2013./2014. 2014./2015. 61,94 % 61,80 % 61,48 % 61,40 % 62,32 % 62,85 %
2012./2013. 2013./2014. 60,05% | (6344/10266) | 58,38 % (6303/10266) 60,88 % (6452/10266)
2011./2012. 2012./2013. 61,72 % 60,96 % 63,39 %
2010./2011. 2011./2012. 64,71 % 64,80 % 64,25 %
2009./2010. 2010./2011. 58,96 % 60,18 % 60,49 %
2015./2016. 2016./2017. —2017./2018. | 61,24 % 59,94 % 62,65 %
2014./2015. 2015./2016. — 2016./2017. | 62,97 % 62,32 % 63,43 %
2013./2014. 2014./2015. — 2015./2016. | 61,97 % 62,43 % 62,39 %
* 61,28 % . 60,87 % : 61,79 %
2012./2013. 2013./2014. — 2014./2015. | 59,62 % y 59,70 % y 59,43 % y
2011./2012. 2012./2013. — 2013./2014. | 60,16 % 10974717909 58,79 % (10902/17909) 61,45 % (11066/17909)
2010./2011. 2011./2012. —2012./2013. | 63,23 % 62,69 % 63,11 %
2009./2010. 2010./2011. — 2011./2012. | 59,79 % 60,38 % 60,04 %
2015./2016. — 2016./2017. 2017./2018. 62,12 % 59,91 % 62,20 %
014./2015. — 2015./2016. 2016./2017. 62,49 % 61,34 % 62,41 %
2013./2014. — 2014./2015. 2015./2016. 62,01 % 63,37 % 62,46 %
2012./2013. — 2013./2014. 2014./2015. 59,19 % 5?1:360/35/;5 61,02 % (5?12’25/2;?5) 57,97 % (52(5)':/3;/25)
2011./2012. — 2012./2013. 2013./2014. 58,61 % 56,63 % 59,51 %
2010./2011. — 2011./2012. 2012./2013. 62,02 % 60,96 % 62,18 %
2009./2010. — 2010./2011. 2011./2012. 60,80 % 60,61 % 59,50 %
2014./2015. — 2015./2016. | 2016./2017. —2017./2018. | 61,08 % 60,90 % 60,82 %
2013./2014. — 2014./2015. | 2015./2016.—2016./2017. | 61,45 % 61,75 % 61,90 %
2012./2013. — 2013./2014. | 2014./2015. —2015./2016. | 60,07 % 60,31 % 61,52 % 59,92 % 59,76 % 60,24 %
2011./2012. —2012./2013. | 2013./2014.-2014./2015. | 58,82 % 9362/15524 57,49 % (9302/15524) 58,78 % (9351/15524)
2010./2011. — 2011./2012. | 2012./2013.-2013./2014. | 60,31 % 58,75 % 60,43 %
2009./2010. — 2010./2011. | 2011./2012.-2012./2013. | 60,09 % 59,92 % 59,67 %
2013./2014. — 2015./2016. | 2016./2017.—2017./2018. | 59,86 % 59,60 % 59,86 %
2012./2013. — 2014./2015. | 2015./2016. —2016./2017. | 61,10 % 61,75 % 61,41 %
2011./2012. 20132014, | 2014./2015.—2015/2016. | 5027% | L% [75696% (775183712301/"36) 58,96 % (775995’1130{”36)
2010./2011. — 2012./2013. | 2013./2014. —2014./2015. | 57,45 % 55,86 % 57,45 %
2009./2010. — 2011./2012. | 2012./2013. —2013./2014. | 58,37 % 57,42 % 58,87 %

Najbolji rezultati dobiveni su koristenjem optimiziranog indeks CTE na temelju jedne sezone

skupa za ucenje i jedne sezone skupa za ispitivanje. Rezultati predvidanja su pokazali kako bolji
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rezultati koriStenjem stvarnih podataka za definiranje pobjednika ne znace nuzno i bolje rezultate
predvidanja ishoda nad povijesnim podacima. Navedena spoznaja je vidljiva ukoliko se usporede
rezultati modificiranog NBA indeksa i indeksa CTE. Najbolji rezultat definiranja pobjednika na
temelju stvarnih podataka dobiven je koristenjem modificiranog NBA indeksa, a najbolji rezultati
predvidanja su dobiveni koriStenjem indeksa CTE. Slika 5.5 prikazuje usporedbu rezultata

predvidanja koriStenjem prosjecnih ucinaka.

1 sezonaskupa za uéenje + 1 1 =ezona skupa za uéenje + 2 2 sezone skupazaufenje + 1 2 sezone skupazaufenje + 2 3 sezone skupaza udenje + 2
sezona skupa za ispit. sezone skupa za ispit. sezona skupa za ispit. sezone skupa za ispit. sezone skupa za ispit.

70,00%

60,00%

50,00%

40,00%

30,00%

20,00%

10,00%

0,00%
B Brojpoena M NBA indeks = Maodificirani NBA indeks CTE indeks
Slika 5.5. Usporedba rezultata previdanja koriStenjem prosjeénih u¢inaka za razli¢ite modele predvidanja u odnosu
na veli¢inu skupova za ucenje i ispitivanje.
Najbolji rezultati predvidanja dobiveni su koristenjem optimiziranog indeksa CTE, a prosje¢na
tocnost predvidanja opada povecanjem broja sezona skupa za ucenje i skupa za ispitivanje, $to je

jos§ jedan pokazatelj postojanja vremenskog perioda koji daje optimalne rezultate predvidanja.

5.2.2. Uvodenje znacajke prednosti domaceg terena

U odjeljku 3.3.1 je pokazano kako u NBA ligi postoji prednost domaceg terena, a matematicki
opis definiranja znacajki prednosti uspjesnijeg procesa na temelju kojeg ¢e se definirati 1 znacajka
prednosti domaceg terena dan je u odjeljku 4.1.2. Cilj ovog odjeljka je pokazati kako uvodenje
znacajke prednosti domaceg terena u kombinaciji s indeksom korisnosti moze dati bolje rezultate
predvidanja. Kao referentna tocka definiranja prednosti domaceg terena uzet ¢e se razlika postotka
pobjeda domac¢ih momcadi u odnosu na gostujuce, a izraCunavat ¢e se na temelju poznate povijesti.

U kasnijim iteracijama uz skup za ucenje koriste se i podaci skupa za ispitivanje nad kojima je
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predvidanje izvrSeno. Znacajka prednosti domaceg terena se ponovno izracunava prilikom svake
sljedece iteracije algoritma predvidanja. Formula (5-7) prikazuje nacin izraCuna znacajke
prednosti domaceg terena.

Ntmd _ Ntmg
Ntmy + Nemg  Nemy + Nemy,

Atm = (5-7)

Osnovna ideja koriStenja znacajke prednosti domaceg terena je povecanje projiciranog CTE
indeksa domac¢e momcadi. Ukoliko projicirani CTE indeks domace momcadi oznacimo kao
Icrg(tmg), a projicirani CTE indeks gostuju¢e momcadi kao I¢rg (tmy), projicirani CTE indeks
domacina ¢emo povecati za umnozak razlike postotka pobjede domacina u odnosu na gosta (Atm)
I projiciranog indeksa domacina. Projicirani CTE indeks domacina ¢emo zapisati kao
Icre(tmg(dt)). U odjeljku 4.1.2 je uveden i pripadajuci koeficijent doprinosa razlike postotka
nazvan korektivni faktor (kf). Formula (5-8) prikazuje izratun kona¢nog projiciranog indeksa

korisnosti doma¢e momcéadi. Projicirani indeks gostuju¢e momcadi ostaje nepromijenjen.

Iepg(tmg(dt)) = Icpp(tmg) + Icpp(tmg) X kf X Atm,kf =0 (5-8)

Optimalni korektivni faktor (kf) ¢e se izraCunati koriStenjem skupa linearnih i nelinearnih
funkcija doprinosa. Kao i u prethodnim istrazivanjima pobjednikom ¢e se proglasiti ekipa s ve¢im
projiciranim indeksom korisnosti. Formulom (5-9) prikazan je nacin definiranja pobjednicke
momcadi. Pobjeda domacina definirana je u sluc¢aju kada navedeni omjer daje broj ve¢i ili jednak

jedan, dok se pobjedom gosta smatra rezultat manji od jedan.

1 .

7 2iz1 lerp (tmg(dt), i)

tmd, 1 > 1,

, EZ?=1 Lerg(tmyg, i)
winn(lcrg (tmg(dt)), Icrg (tmy)) 1 ' (5-9)
n iz lerp (tmg(dt), i)
Ltmg, 1 <1
7 2iey lerp (tmy, i)

)

Tablica 5.10 prikazuje rezultate optimizacije parametra kf gdje je parametar kf ogranicen
vrijedno$cu iz intervala [0, 2]. Referentna vrijednost dobivena je optimizacijom indeksa CTE te
iznosi 62,85 % te ne ukljucuje koristenje znacajke prednosti domaceg terena, a samim time i

parametra kf .

Tablica 5.10. Ovisnost rezultata predvidanja o parametru kf .

Smanjeni doprinos parametra kf Pojacani doprinos parametra kf
kf kf kf kf 2kf 3kf kf 3 R
— — — — — —_— — 2xk Jk Vk
8 4 3 2 3 4 2 <M / / /

63,68 % | 64,11 % | 64,52 % | 63,65% | 62,60 % | 62,26 % | 60,84 % | 59,71 % | 59,37 % | 59,19 % | 59,17 %
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Rezultati predvidanja su pokazali da prednost domaceg terena izrazena kao razlika postotka
pobjeda doprinosi boljim rezultatima. Najbolji rezultat je dobiven koriStenjem smanjenog

doprinosa razlike postotka pobjede doma¢ih momcadi u odnosu na gostujuce, tocnije u slucaju
kada je kf = g Tako je zabiljezen porast od 1,67 % u odnosu na indeks CTE te 2,72 % u odnosu

na NBA indeks.

Najbolji rezultati predvidanja su dobiveni koriStenjem jedne sezone skupa za ucenje i jedne
sezone skupa za ispitivanje. Rezultati odjeljka 3.7.2, u kojem je za predvidanje ishoda koriSten
prosje¢an NBA indeks momcadi, pokazali su kako postoji vremenski period koji daje najbolje
rezultate predvidanja. Najbolji rezultati predvidanja dobiveni su koristenjem zadnjih [80, 160]
utakmica pojedine momcadi. Sukladno istrazivanju iz odjeljka 3.7.2, izvrsit e se ispitivanje
indeksa CTE s uklju¢enom znacajkom prednosti domaceg terena. Broj utakmica skupa (n) za
ucenje Ce biti prikazan deseticama, n € [10,200]. U slucaju kada broj skupa za uéenje ne sadrzi
dovoljan broj utakmica, ispitivanje ¢e se izvrSiti na najve¢em mogucem broju utakmica koje nudi
skup za ucenje. Ulazni skup podataka ¢ini jedna sezona skupa za ucenje i jedna sezona skupa za
ispitivanje. Tablica 5.11 prikazuje rezultate predvidanja koristenjem indeksa CTE s uklju¢enom

znacajkom prednosti domaceg terena na unaprijed definiranom broju utakmica skupa za ucenje.

Tablica 5.11. Rezultati predvidanja upotrebom indeksa CTE i prednosti domaceg terena na definiranom broju
utakmica za ucenje.

n=10 n =20 n =30 n =40 n =50 n = 60 n=70 n = 80 n=90 | n=100
61,73% | 62,86% | 63,68% | 63,99% | 64,03% | 6435% | 64,56% | 64,70% | 64,37 % | 64,66 %
n=110 | n=120 | n=130 | n=140 | n=150 | n=160 | n=170 | n =180 | n=190 | n =200
6458% | 64,69% | 6459% | 6459% | 64,47% | 6458% | 64,56 % | 64,56 % | 64,52% | 64,52 %

Rezultati pokazuju kako prosje¢na to¢nost pove¢anjem broja utakmica skupa za ucenje raste, da
svoj maksimum postiZze oko n = 80, nakon toga biljeZi lagani pad te na kraju stagnira. Stagnacija
rezultata je oCekivana s obzirom da ve¢ina momcadi odigra 82 utakmice u jednoj natjecateljskoj

sezoni te da samo nekolicina dostigne brojku od 100 utakmica po sezoni.
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Slika 5.6. Rezultati predvidanja kori$tenjem indeksa CTE i zna¢ajke prednosti domaceg terena.

Slika 5.6 samo potvrduje prethodno navedene zaklju¢ke. Vremenski period koji daje najbolje

rezultate predvidanja je n € [60,120].
Tablica 5.12 prikazuje usporedbu rezultata predvidanja koristenjem NBA indeksa, indeksa CTE

i indeksa CTE sa zna¢ajkom prednosti domaceg terena.

Tablica 5.12. Usporedba rezultata predvidanja na temelju cijele poznate povijesti.

Br. sezona skupa Br. sezona NBA CTE CTE indeks s znac¢ajkom prednosti domaceg terena
za ulenje skupa za ispit. indeks indeks kf = %
1 1 61,80 % | 62,85 % 64,52 %
1 2 61,28% | 61,79% 64,63 %
2 1 61,04 % | 60,93 % 64,66 %
2 2 60,31 % | 60,24 % 64,68 %
3 2 59,21 % | 59,31 % 64,46 %

Rezultati koriStenjem znacajke prednosti domaceg terena dali su najbolje rezultate, te za razliku
od ostalih varijanti pokazuju 1 lagani porast ili stagnaciju rezultata pove¢anjem ulaznog skupa

podataka sto nije slucaj vezan uz indekse NBA i CTE.

5.3. Predvidanje na temelju optimalnog vremenskog prozora

Dosadasnja istrazivanja su pokazala kako postoji vremenski period koji najbolje opisuje stanje
momcadi. Takoder je pokazano kako znacajka prednosti domaceg terena s pripadnim korektivnim
faktorom moze dodatno poboljsati rezultate predvidanja. Cilj vremenskog perioda, u ovom slucaju
nazvanog optimalnim vremenskim prozorom, je odabrati podskup skupa za ucenje koji ¢e dati
najbolje rezultate predvidanja te samim time smanjiti ulazni skup podataka bez posljedi¢nog

smanjenja rezultata predvidanja.
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U potpoglavlju 4.1 su predloZena dva moguca nacina izracuna optimalnog vremenskog prozora.
Prvi naéin ukljucuje koristenje relativnog ucinka (u ovom slucaju relativnog rezultata), a drugi
nacin ukljucuje koristenje relativnog indeksa korisnosti. Oba pojma i sam algoritam izracuna i

prilagodbe optimalnog vremenskog prozora su opisani u potpoglavlju 4.2.

Za rjeSavanje trenutnog problema ¢e se koristi relativan rezultat i relativan indeks CTE.
Dobiveni rezultati koriStenjem relativnog indeksa losiji SU U odnosu na nacin koriStenja relativnog
rezultata. Sto se ti¢e relativnog rezultata, koristene su dvije varijante. Prva varijanta optimalnim
vremenskim prozorom proglasava potencijalni vremenski prozor €iji je prosjecni relativni rezultat
najblizi broju jedan. Logika vezana uz broj jedan i relativni rezultat je ve¢ objasnjena. Druga
varijanta, odnosno varijanta koja je dala bolje rezultate, optimalnim vremenskim prozorom je
proglasila najduzi potencijalni vremenski prozor s prosjeénim relativnim rezultatom u intervalu
[0,95 — 1,05]. U slucaju kada ne postoji niti jedan potencijalni vremenski prozor s prosje¢nim
rezultatom u intervalu [0,95 — 1,05], optimalnim vremenskim prozorom se proglasava potencijalni

vremenski prozor s prosjec¢nim relativnim rezultatom najblizim broju jedan.

5.3.1. Rezultati predvidanja koriStenjem optimalnog vremenskog prozora

U ovom odjeljku ¢e se prikazati rezultati predvidanja koriStenjem optimalnog vremenskog
prozoraiindeksa CTE. Svaka mom¢ad ima svoje posebnosti, a samim time vrlo vjerojatno i razlicit
vremenski prozor koji najbolje oslikava njeno stanje. Stoga je vrlo vazno izraCunati optimalni
vremenski prozor doma¢e momcadi (0Pyy,,) te optimalni vremenski prozor gostuju¢e momcadi
(oPtmg). Konacan optimalni vremenski prozor za predvidanje ishoda koSarkaskih utakmica
definiran je unijom optimalnih vremenskih prozora suprotstavljenih momcadi (oP = 0Py, U
0Ptm,).

Vazan segment prilagodbe optimalnog vremenskog prozora je parametar b koji predstavlja broj
dozvoljenih krivih predvidanja za pojedinu momcad nakon ¢ega je potrebno vrsiti prilagodbu
optimalnog vremenskog prozora te rezultati iz odjeljka 3.7.5 koji su pokazali da najbolje rezultate
predvidanja daje koriStenje [60, 120] utakmica skupa za uéenje. U obzir ¢e se uz indeks CTE uzeti
i znaCajka prednosti domaceg terena. Formula (5-10) prikazuje izra¢un CTE indeksa momcadi
domacina s definiranom prednoS¢u domaceg terena na temelju izracunatog optimalnog

vremenskog prozora gdje n,, predstavlja broj utakmica optimalnog vremenskog prozora.
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( 1 .
o Z?:Ai Ierg (tmg(dt), 0)

tmd, >1

1 . '
' n—AtZ?ﬁi Ierp(tmyg, i)
winn(lcrg(tmg (dt)), Icrg(tmg)) 1 wn, _
orr Y Ierp(tmg(dt), i)

1 on .
n—AtZifi Ierp(tmyg, i)

(5-10)

tmy,

<1;

Tablica 5.13 prikazuje rezultate predvidanja koristenjem indeksa CTE, optimalnog vremenskog

prozora i znacajke prednosti domaceg terena.

Tablica 5.13. Rezultati predvidanje kori$tenjem indeksa CTE, optimalnog vremenskog prozora i zna¢ajke prednosti
domaceg terena.

Br. sezona skupa Br. sezona b=
za ulenje skupa za ispit. 0 1 2 3 4 5 6 7
1 1 64,55% | 64,51% | 64,59% | 64,68% | 64,76 % | 64,63 % | 64,57 % | 64,65 %
1 2 64,50% | 64,43% | 64,48 % | 64,50% | 64,51% | 64,41 % | 64,42% | 64,42 %
2 1 64,53 % | 64,48% | 64,57 % | 64,42 % | 64,32% | 64,34% | 64,29% | 64,28 %
2 2 64,58 % | 64,43 % | 64,46 % | 64,50% | 64,40% | 64,37 % | 64,38 % | 64,29 %
3 2 64,47 % | 64,25% | 64,33 % | 64,34% | 64,32% | 64,18 % | 64,26 % | 64,30 %
Br. sezona skupa Br. sezona b=
za ulenje skupa za ispit. 8 9 10 11 12 13 14 15
1 1 64,69 % | 64,58 % | 64,56 % | 64,59 % | 64,55% | 64,50 % | 64,58 % | 64,67 %
1 2 64,41% | 64,36% | 64,35% | 64,34% | 64,27% | 64,35% | 64,39% | 64,25%
2 1 64,17 % | 64,34% | 64,13% | 64,25% | 64,18% | 64,14% | 64,15% | 64,12 %
2 2 64,31% | 64,35% | 64,31% | 64,37 % | 64,31% | 64,22% | 64,19% | 64,11 %
3 2 64,27 % | 64,17 % | 64,05% | 64,30% | 64,21% | 64,11 % | 64,21 % | 64,02 %
Br. sezona skupa Br. sezona b=
za ulenje skupa za ispit. 16 17 18 19 20 21 22 23
1 1 64,60% | 64,54% | 64,60% | 64,63% | 64,59% | 64,55% | 64,47 % | 64,47 %
1 2 64,24 % | 64,05% | 64,29% | 64,31% | 64,36 % | 64,26 % | 64,15% | 64,21 %
2 1 64,19% | 64,18 % | 64,14% | 64,06% | 63,95% | 64,05% | 63,94 % | 63,96 %
2 2 64,24 % | 64,20% | 64,09% | 64,13% | 64,10% | 64,03% | 63,95% | 64,11 %
3 2 63,94% | 64,00% | 64,12% | 64,01% | 64,00% | 63,89% | 63,84% | 63,98 %

Rezultati koristenjem optimalnog vremenskog prozora i pripadaju¢eg parametra b daju bolje
rezultate u odnosu na koristenje cijelog poznatog skupa ulaznih podataka. Pove¢anjem parametra
b to¢nost raste, u jednom trenutku dostize svoj maksimum te pocinje stagnirati ili u prosjeku
lagano padati. Najbolji rezultati su dobiveni koriStenjem jedne sezone skupa za ucenje i jedne
sezone skupa za ispitivanje te parametrom b = 4. Povecanje iznosi 0,24 % u odnosu na koristenje
indeksa CTE na temelju cijelog poznatog ulaznog skupa i znaCajke prednosti domaceg terena.
Takoder je vazno napomenuti da koristenjem optimalnog vremenskog prozora pogled u proslost
nije od primarne vaznosti. Razlog tome je koriStenje vremenskog perioda koji najbolje opisuje
stanje mom¢adi, a koji se racuna na temelju zadnjih [60, 120] utakmica pojedine mom¢adi, §to se

pokazalo najboljim pristupom.
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54. Predvidanje na temelju izlu¢enih znacajki

Osim osnovnih elemenata kosarkaske statistike i znacajke prednosti domaceg terena, predlozeni
model Koristi i skup izluenih znacajki. Tablica 5.3 prikazuje popis izlu¢enih znacajki i
pripadajucih kratica koji ¢e se koristiti u istraZivanju. Za potrebe istraZivanja analiziran je veci
skup izluc¢enih znacajki, a konacan skup izluenih znacajki rezultat je analize radova drugih
istrazivaca, dobiven prema iskustvu autora ili eksperimentalnim ispitivanjem. Sve izvedene

znacajke dobivene su transformacijama nad ulaznim skupom podataka.

5.4.1. Rezultati predvidanja koriStenjem skupa izlu¢enih znacajki

U ovom odjeljku ¢e se prikazati rezultati predvidanja koriStenjem pojedina¢nih izlu¢enih
znacajki. Ispitivanja ¢e se vrsiti na temelju cijele poznate povijesti. Tablica 5.14 prikazuje rezultate
predvidanja koriStenjem pojedinacnih izlu€enih znacajki. U slucaju istog rezultata za obje
momcadi predvidanje se smatra neuspjesnim. Vrijednosti koje mogu poprimiti izlu¢ene znacajke
iskljuc¢ivo su diskretne, odnosno iz skupa prirodnih brojeva N,,, € N. Formula (5-11) prikazuje
nacin izra¢una konacnog ishoda koriStenjem skupa izlu¢enih znacajki gdje n,, predstavlja broj
izluCenih znacajki, a N, ; vrijednost izluCene znacCajke. KoriStene izluCene znacajke, tocnije
kratice izlu¢enih znacajki, prikazane u nastavku poglavlja koje ¢e se koristiti za eksperimentalno
ispitivanje prikazane su tablicom 5.3.

( tm, T N i (tmg) _
"R Ny i (tmg)
T N, i(tmg)
YN Ny (tmg)
Y0 N, i (tmy)

tm
g’y
Zl=2111 Nzn,i(tmg)

winn(N,, (tmg), N,q(tmg)) { tm 0; (5-11)

<1;

Tablica 5.14. Rezultati predvidanja koristenjem pojedinaé¢nih izlu¢enih znacajki.

Br. sezona skupa Br. sezona Izlu¢ena znacajka (bez davanja prednosti domaéeg terena)
za ulenje skupa za ispit. om; omyy | OMypgg | OMypeq | OMyy;, brig

1 1 61,98 % | 54,49 % | 58,69 % | 50,88 % | 50,31 % | 28,50 %

1 2 62,78 % | 54,45% | 58,68 % | 52,28 % | 50,21 % | 28,53 %

2 1 61,79 % | 54,41 % | 58,48 % | 53,47 % | 50,09 % | 28,39 %

2 2 62,63 % | 54,61 % | 58,50 % | 54,03 % | 50,16 % | 28,56 %

3 2 62,62 % | 54,89 % | 58,37 % | 54,42 % | 50,21 % | 28,46 %

Najvecu prosjecnu to¢nost daje znacajka Omjer tijekom faze ispitivanja, dok najlosije rezultate
predvidanja daje znacajka Broj utakmica u zadnjih 10 dana. Losiji rezultati vezani su uz znacajke
koje mogu poprimiti mali broj vrijednosti kao $to su primjerice znac¢ajke Broj utakmica u zadnjih

10 dana ili Pobjednicki niz, pa ¢ak i znaCajka Medusobni omjer.
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U odjeljku 3.3.1 je pokazano kako postoji prednost domaceg terena u NBA ligi te da je prednost
domaceg terena izrazenija tokom faze doigravanja. Tablica 5.15 prikazuje rezultate pojedina¢nih
izvedenih znacajki, a u slucaju istog rezultata za obje mom¢adi pobjednikom se proglasava domaca
momcad. Pretpostavka je da ¢e rezultati koriStenjem prednosti domaceg terena dati bolje rezultate.
Rezultati predvidanja poredani su prema uspjesnosti predvidanja, dok je formulom (5-12) prikazan

nacin izracuna konacnog ishoda.

T Ny i (tmg) > 1.
Z?:Z;l Nzn,i(tmg) -
n
20Ny (tm
tmd ’Z;I_Z:l zn,L( d) < 1;
k Zi:l Nzn,i(tmg)

tmy,

Winn(Nzn(tmd)'Nzn(tmg)) (5-12)

Tablica 5.15. Rezultati predvidanja koristenjem pojedinaénih izlu€enih znacajki i znacajke prednosti domaceg

terena.
Br. sezona skupa Br. sezona Izlu¢ena znacajka (davanje prednosti domadeg terena)
za ulenje skupa za ispit. om; omyy | OMygqg | OMyeq | OMyy;, bry,
1 1 64,84 % | 62,84 % | 62,75 % | 60,35% | 57,84 % | 54,47 %

64,44 % | 62,77 % | 62,43 % | 60,01% | 57,73 % | 54,59 %
64,68 % | 62,67 % | 62,41 % | 59,46 % | 57,61 % | 54,61 %
64,30 % | 62,83 % | 62,18 % | 59,25 % | 57,66 % | 54,77 %
64,26 % | 63,03 % | 62,00 % | 58,69 % | 57,68 % | 54,65 %

WIN|N (-
NIN|FPL(N

Rezultati predvidanja na temelju pojedinac¢nih znacajki jasno pokazuju kako se bolji rezultati u
slu¢aju istog u¢inka domace i gostuju¢e momcadi dobivaju davanjem prednosti domac¢oj momcadi.
Vazan dio istrazivanja svakako je i ispitivanje mogucnosti cijelog skupa izlucenih znacajki.

Tablica 5.16 prikazuje rezultate predvidanja koristenjem cijelog skupa izlu¢enih znacajki.

Tablica 5.16. Rezultati predvidanja koristenjem cijelog skupa izlu¢enih znacajki.

Br. sezona skupa Br. sezona Bez prednosti Davanje prednosti
za ulenje skupa za ispit. domaceg terena domaceg terena
1 1 63,65 % 64,88 %
1 2 63,92 % 64,67 %
2 1 63,90 % 64,79 %
2 2 64,03 % 64,62 %
3 2 63,94 % 64,46 %

Rezultati koristenja cijelog skupa izlucenih znac¢ajki bolji su u odnosu na rezultate pojedinacnih
znaCajki. Bolje rezultate u oba slucaja dobiva se koriStenjem prednosti domaceg terena.
Predvidanje koriStenjem prednosti domaceg terena na temelju cijelog skupa ulaznih znacajki nije
toliko znacajno kao kod predvidanja koriStenjem pojedinacnih znacajki. Razlog tome je veca

domena mogucih vrijednosti.
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5.5. Predvidanje na temelju indeksa korisnosti i izlu¢enih znacajki

Prethodna potpoglavlja su pokazala kako predvidanja na temelju indeksa korisnosti i optimalnog
vremenskog prozoru daju vrlo slicne rezultate kao i1 predvidanje na temelju skupa izlu¢enih
znacajki. Pretpostavka je da ¢e kombinacija prethodno navedenih rezultata dovesti do jo$ boljih
rezultata predvidanja pa su ispitane mogucénosti predvidanja kombinacijom CTE indeksa
korisnosti i skupa izluenih znacajki. Referentna tocka ¢e biti CTE indeks korisnosti s uklju¢enom
znaCajkom prednosti domaceg terena, kojem ¢e se dodavati pojedinacne znacajke iz skupa
izlucenih znacajki. Opca formula predvidanja koristenjem indeksa CTE i izlucenih znacajki, gdje
je n,, broj izluenih znacajki, a n,, broj utakmica optimalnog vremenskog prozora, prikazana je

formulom (5-13).

1 . . .
n—MZ?:Ai Ierg(tmy(de), i) + 2}1:1 Nzn(tmg, j)
> .
1 LN n =L

n_AtZizl ICTE(tmdg' i) + Z]f{ Nzn(tmgﬁj)

tmyg,

winn(Ierg (tmy (dt)),lCTE(tmg)) (5-13)

1 . . .
Tinr Z?ﬁi Ierp(tmg(dt), i) + Z;L:l Nz (tmg,j)

tmy, <1;

1 . - )
n_AtZ?:Ai ICTE(tmg' L) + Z?:l Nzn(tmg'])

Od ostalih parametara valja napomenuti da ¢e raspon utakmica na temelju kojih ¢e se raunati
optimalni vremenski prozor biti [60, 120], dok ¢e parametar b poprimiti vrijednost koja je dala
najbolje rezultate predvidanja (b = 4). Tablica 5.17 prikazuje rezultate predvidanja zasnovane na

CTE indeksu korisnosti, optimalnom vremenskom prozoru i pojedinacnim izlu¢enim znacajkama.

Tablica 5.17. Rezultati predvidanja zasnovani na indeksu korisnosti, optimalnom vremenskom prozoru i
pojedinacnoj izlucenoj znacajci.

Br. sezona skupa Br. sezona Izlu¢ena znacajka
za uCenje skupa za ispit. om, omyy | OMypag | OMyeq | OMyy;, bry,
1 1 66,14 % | 65,59 % | 65,33 % | 64,91% | 64,79 % | 64,41 %
1 2 65,44 % | 65,44 % | 65,26 % | 64,46 % | 64,78 % | 64,20 %
2 1 66,34 % | 65,48 % | 65,14 % | 64,34 % | 64,72 % | 64,31 %
2 2 65,48 % | 65,34 % | 65,16 % | 64,15% | 64,71 % | 64,23 %
3 2 65,16 % | 65,04 % | 64,88 % | 63,68 % | 64,63 % | 63,98 %

Dodavanje pojedina¢nih znacajki daje bolje rezultate u odnosu na indeks korisnosti i optimalni
vremenski prozor, osim u kombinaciji sa znacajkom Broj utakmica u zadnjih 10 dana.
Kombinacija sa znaajkom Pobjednicki niz daje sli¢ne, ali nesto slabije rezultate. Najbolji rezultati
su dobiveni koriStenjem jedne sezone skupa za u€enje 1 jedne sezona skupa za ispitivanje. Tocnost
u pravilu opada povecanjem ulaznog skupa podataka. U ovom slucaju, kao i u slucaju koriStenja
indeksa CTE u kombinaciji s optimalnim vremenskim prozorom, razli¢ite duljine skupa za ucenje

i skupa za ispitivanje daju sli¢ne rezultate, $to nije bio slucaj koristenjem cijele povijesti.
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U nastavku ¢e se analizirati u¢inak dodavanja podskupa od dvije izluCene znacajke. Bolji
rezultati u odnosu na referentnu tocnost dobiveni su koristenjem cetiri pojedinacne izlucene
znaCajke, Sto znaci da je potrebno analizirati u¢inak (;) = 6 kombinacija podskupa od dvije
izluCene znacajke. Formulom (5-13) je prikazan nacin predvidanja ishoda ovisan o broju izlu¢enih
znaCajki. Tablica 5.18 prikazuje rezultate predvidanja zasnovane na indeksu korisnosti,

optimalnom vremenskom prozoru i podskupu od dvije izlu¢ene znacajke.

Tablica 5.18. Rezultati predvidanja zasnovani na indeksu korisnosti, optimalnom vremenskom prozoru i podskupu
od dvije izluCene znacajke.

Br. sezona skupa Br. sezona Podskup izlu¢enih znacajki
za ucenje skupa za ispit. om;, omq, omp, 0mygqq omy, 0My,eq
1 1 66,27 % 66,42 % 65,91 %
1 2 65,69 % 65,87 % 65,40 %
2 1 66,29 % 66,42 % 66,14 %
2 2 65,60 % 65,82 % 65,48 %
3 2 65,23 % 65,48 % 65,04 %
Br. sezona skupa Br. sezona Podskup izluc¢enih znacajki
za ulenje skupa za ispit. omyy, 0Myg4, 0myg, 0Mypey 0Mypag, OMipeq
1 1 65,80 % 65,54 % 65,54 %
1 2 65,77 % 65,45 % 65,43 %
2 1 65,62 % 65,47 % 65,47 %
2 2 65,58 % 65,08 % 65,27 %
3 2 65,46 % 64,76 % 64,84 %

Rezultati koristenja podskupa dvije izlucene znacajke u pojedinim kombinacijama daju bolje
rezultate u odnosu na pojedinacne znacajke. U daljnje razmatranje uzet ¢e se podskup tri izlucene
znaCajke, a razmatrat ¢e se ucinak podskupa tri izlu¢ene znacajke koje su u podskupu dvije
znacajke dale bolje rezultate u odnosu na koriStenje pojedina¢ne znacajke. Konkretno, radi se o
slu¢ajevima u kojima su koristene kombinacije znacajki Omjer faze ispitivanja, Omjer u zadnjih
10 utakmica te znacajke Omjer domacina u zadnjih 10 domacih utakmica i Omjer gosta u zadnjih
10 gostujucih utakmica koje dolaze u paru. Ukupan broj kombinacija koje nudi podskup tri
znaCajke u kojima se biraju tri znacajke iznosi (2) = 1. Formulom (5-13) prikazan je nacin
predvidanja ishoda ovisan o broju izlu¢enih znacajki. Tablica 5.19 prikazuje rezultate predvidanja
zasnovane na indeksu korisnosti, optimalnom vremenskom prozoru i podskupu tri izlucene

znacajke.

Tablica 5.19. Rezultati predvidanja zasnovani na indeksu korisnosti, optimalnom vremenskom prozoru i podskupu
od tri izluene znacajke.

Br. sezona skupa Br. sezona Podskup izlucenih znacajki
za uCenje skupa za ispit. om; + omqg + 0Myg4,
1 1 66,34 %
1 2 65,87 %
2 1 66,40 %
2 2 65,79 %
3 2 65,52 %
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Rezultati koristenja podskupa tri izluene znacajke dali su losije rezultate u odnosu na kombinacije
koriStenja podskupa dvije znacajke. Najbolji rezultat od 66,42 % tako je dobiven koristenjem dvije
izlu¢ene znacajke, Omjer faze ispitivanja te znacajki Omjer domacina u zadnjih 10 domacih

utakmica i Omjer gosta u zadnjih 10 gostujucéih utakmica Koje dolaze u paru.

5.6. Dogadaji povecane neizvjesnosti

Pojam dogadaja povecane neizvjesnosti je uveden u potpoglavlju 4.4. Dogadajem povecane
neizvjesnosti se smatra dogadaj u kojem je razlika projiciranih indeksa korisnosti dva
suprotstavljena procesa unutar unaprijed definiranog raspona, tzv. raspona neizvjesnosti (r €
[Pmins Tmax D-

U konkretnom primjeru, procesi su predstavljeni suprotstavljenim momcadima koSarkaske
utakmice u kojem proces A predstavlja domac¢u momcad, a proces B gostuju¢u momcad. Formula
(5-14) prikazuje prilagodbu formule izrauna postotne razlike (pry,) za problem predvidanja
ishoda kosSarkaske utakmice temeljen na projiciranom indeksu CTE. Indeks CTE se racuna na
temelju optimalnog vremenskog prozora izracunatog u intervalu [60, 120], a koristi se parametar
prednosti domaceg terena, parametar b = 4 te podskup izlucenih znacajki.

_ |Icpe (tma(dt)) — Icpe(tmy)|

o = X1 5-14
P Tope (tma(dD) 00 (514

Prosjecno najbolje rezultate predvidanja u pravilu daje upotreba jedne sezone skupa za ucenje i
jedne sezone skupa za ispitivanje pa ¢e se shodno tome koristiti navedeni ulazni skup podataka s
ciljem pronalazenja optimalne maksimalne vrijednosti (7;,4,) raspona identificiranja utakmica
poveéane neizvjesnosti. Tablica 5.20 prikazuje utjecaj raspona utakmica povecane neizvjesnosti
na to¢nost predvidanja na temelju jedne sezone skupa za ucenje i jedne sezone skupa za ispitivanje.
Cilj ispitivanja je odrediti optimalni raspon identificiranja utakmica povecane neizvjesnosti, ali i
analizirati to¢nost predvidanja utakmica kojima nije potrebna dodatna analiza u odnosu na
utakmice povecane neizvjesnosti kojima je potrebna dodatna analiza.

Rezultati jasno sugeriraju kako se povecanjem raspona dogadaja povecane neizvjesnosti udio
utakmica povecane neizvjesnosti povecava. Ujedno rastu i to€nosti predvidanja, a udio utakmica
kojima nije potrebna dodatna analiza opada. Svaka promjena raspona, to¢nije promjena gornje
granice identificiranja utakmice povecane neizvjesnosti, doprinijela je povecanju to¢nosti
predvidanja, osim U slucaju u kojem je gornja granica identificiranja utakmica povecane
neizvjesnosti u intervalu (0, 10]. U tom je slu¢aju 28,31 % utakmica identificirano utakmicama

povecane neizvjesnosti.
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Tablica 5.20. Utjecaj raspona utakmica povecane neizvjesnosti na to¢nost predvidanja.

Raspon utakmica Predx_lidanje na temelju Utakn_lic_e povec’_ane Totnost
poveéane neizvjesnosti indeksa CTE Razlika neizvjesnosti Razlika modela
(%) Udio Toénost Udio Toénost
(0,1] 97,02 % 66,96 % - 2,98 % 49,02 % -
(0,2] 94,17 % 67,42 % +0,46 % 5,83 % 50,33 % +1,31 %
(0,3] 91,70 % 67,88 % +0,46 % 8,30 % 50,35 % +0,02 %
(0,4] 88,78 % 68,22 % +0,34% | 11.22% 52,17 % +1,82 %
(0,5] 85,81 % 68,71 % +049% | 1419% 52,57 % +0,40 %
(0,6] 82,95 % 69,07 % +0,36% | 17,05% 53,54 % +0,97 %
(0,7] 80,12 % 69,56 % +0,49% | 19,88 % 53,80 % +0,26 %
{0,8] 77,41 % 70,00 % +0,44% | 22,59 % 54,16 % +0,36 %
(0,9] 74,77 % 70,26 % +0,26% | 25,23 % 55,06 % +0,90 %
(0,10] 71,63 % 70,94 % +0,68% | 28,37 % 55,01 % -0,04 % 66.42 %
(0,11] 68,94 % 71,53 % +0,59% | 31,03% 55,10 % +0,09 % '
(0,12] 66,08 % 71,98 % +0,45% | 33,92 % 55,60 % +0,40 %
(0,13] 63,62 % 72,35 % +0,37% | 36,38 % 56,06 % +0,46 %
(0,14] 60,85 % 72,90 % +055% | 39,15% 56,36 % +0,30 %
(0,15] 58,16 % 73,19 % +039% | 4184% 57,02 % +0,66 %
(0,16] 55,69 % 73,34 % +015% | 4431 % 57,73 % +0,71 %
(0,17] 53,23 % 73,67 % +0,33% | 46,77 % 58,18 % +0,35 %
(0,18] 51,00 % 74,31 % +0,64 % | 49,00 % 58,21 % +0,03 %
(0,19] 48,85 % 74,62 % +0,31% | 51,15% 58,60 % +0,39 %
(0,20] 46,67 % 75,08 % +0,46 % | 53,33 % 58,85 % +0,25 %
Apsolutna razlika | +8,12 % Apsolutna razlika | +9,83 %

5.6.1. Predvidanje utakmica povecane neizvjesnosti

Predvidanje utakmica povecane neizvjesnosti ¢e, kao 1 za predvidanje utakmica kojima nije
potrebna analiza, koristiti projicirani CTE indeks korisnosti, optimalni vremenski prozor te
podskup izlucenih znacajki. Kao tocka identificiranja utakmice povecane neizvjesnosti ¢e se
koristiti interval (0, 10]. Na rezultate dobivene indeksom korisnosti ¢e se redom najprije dodavati
pojedina¢ne znacajke. Tablica 5.21 prikazuje rezultate predvidanja ishoda s uklju¢enom
identifikacijom utakmica povecane neizvjesnosti koristenjem projiciranog CTE indeksa i
pojedinacne izluene znacajke. Pretpostavka je da rezultati koriStenjem pojedina¢ne izlucene
znaCajke nece znatno odstupati od rezultata dobivenih bez postupka identificiranje utakmica

povecane neizvjesnosti.

Tablica 5.21. Rezultati predvidanja koriStenjem pojedina¢ne izluéene znacéajke i utakmica poveéane neizvjesnosti.

Br. sezona skupa Br. sezona Izlu€ena znacajka
za ucenje skupa za ispit. om; omyy | OMygag | OMyeq | OMyyi, bryg
1 1 66,05 % | 66,03% | 67,49 % | 66,18 % | 65,60 % | 65,74 %
1 2 65,43 % | 65,86 % | 66,84 % | 67,50 % | 65,70 % | 65,65 %
2 1 66,15 % | 66,04 % | 67,49 % | 66,75 % | 65,86 % | 65,91 %
2 2 65,42 % | 65,76 % | 66,71 % | 67,44 % | 65,72 % | 65,60 %
3 2 65,19 % | 65,42 % | 66,44 % | 66,63 % | 65,42 % | 65,29 %

1z rezultata je jasno vidljivo kako je podskup znacajki kojima ¢e se predvidati utakmice povecane
neizvjesnosti potrebno dodatno prosiriti koristenjem veceg podskupa izlu¢enih znacajki. Skup
izlu¢enih znacajki sadrzi sedam znacajki pri ¢emu dvije znacajke, Omjer domacina u zadnjih 10
domacih utakmica | Omjer gosta u zadnjih 10 gostujucih utakmica, ¢ine cjelinu. Samim time
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potrebno je analizirati u¢inak (g) = 15 kombinacija odabira izlu¢enih znacajki. Obecavajuce
rezultate daju sve pojedinacne izluCene znacajke osim znacajke Pobjednicki niz i Broj utakmica u
zadnjih 10 dana. Tablica 5.22 prikazuje rezultate predvidanja ishoda s uklju¢enom identifikacijom
utakmica povecéane neizvjesnosti koristenjem projiciranog CTE indeksa i podskupa dvije izlu¢ene

znacajke.

Tablica 5.22. Rezultati predvidanja koristenjem podskupa dvije izlu¢ene znacajke i utakmica povecane
neizvjesnosti.

Podskup dvije izlu¢ene znadajke
Br. sezona skupa Br. sezona
za uéenje skupa za ispit. omy omy omy omy
om4o 0My94dg 0Mypeq oMy iz
1 1 66,10 % 67,86 % 67,40 % 65,95 %
1 2 65,51 % 66,82 % 66,36 % 65,54 %
2 1 66,10 % 67,85 % 67,66 % 65,76 %
2 2 65,43 % 66,74 % 66,46 % 65,31 %
3 2 65,10 % 66,45 % 66,08 % 65,04 %
Br. sezona skupa Br. sezona Podskup dvije izlu¢ene znaéajke
za ulenje skupa za ispit. oy OmMi0 0Myo 0mMi0
br10 0Myg4y OMyeq OMyyiz
1 1 65,99 % 67,52 % 67,55 % 65,87 %
1 2 65,40 % 66,90 % 66,87 % 65,86 %
2 1 66,03 % 67,68 % 67,53 % 65,94 %
2 2 65,26 % 66,90 % 66,66 % 65,81 %
3 2 65,06 % 66,53 % 66,43 % 65,51 %
Podskup dvije izlu¢ene znaéajke
Br. sezona skupa Br. sezona
za ulenje skupa za ispit. oMy 0M10dg 0M10dg 0M10dg
bry, oMo 0Myyi; bryg
1 1 65,96 % 68,75 % 67,27 % 67,46 %
1 2 65,74 % 67,68 % 66,73 % 66,77 %
2 1 66,05 % 68,83 % 67,49 % 67,71 %
2 2 65,73 % 67,67 % 66,73 % 66,81 %
3 2 65,35 % 67,36 % 66,38 % 66,47 %
Br. sezona skupa Br. sezona Podskup dvije izluéene znacajke .
za ulenje skupa za ispit. OMinea 0Mined OMpniz
Omle'z brlo brm
1 1 67,23 % 67,45 % 65,73 %
1 2 66,61 % 66,72 % 65,75 %
2 1 67,33 % 67,38 % 65,85 %
2 2 66,52 % 66,58 % 65,68 %
3 2 66,10 % 66,18 % 65,36 %

Iz rezultata je jasno vidljivo kako koristenje podskupa dvije izluene znacajke daje bolje
rezultate u odnosu na koristenje pojedinac¢nih znacajki, ali i napredak u odnosu na predvidanje bez
identifikacije utakmice povecane neizvjesnosti. Za gotove sve podskupove od dvije izluc¢ene
znacajke je vidljiv napredak, medutim kombinacije s Cetiri izlucene znacajke posebno odskacu.
To su znacajka Omjer tijekom faze ispitivanje, znacajki Omjer domacina u zadnjih 10 domacih
utakmica i Omjer gosta u zadnjih 10 gostujucih utakmica koje dolaze u paru, znacajke Omjer
zadnjih 10 utakmica i Medusobni omjer. U nastavku ¢e se ispitati mogucnost predvidanja

koriStenjem podskupa tri izlu¢ene znacajke. Skup izlu¢enih znacajki tako ¢e se sastojati od Cetiri
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znacajki pri ¢emu Ce tri znacajke Cinit podskup. Samim time potrebno je analizirati u¢inak (g) =
4 kombinacija. Tablica 5.23 prikazuje rezultate predvidanja ishoda s uklju¢enom identifikacijom
utakmica povecane neizvjesnosti koristenjem projiciranog CTE indeksa i podskupa tri izlu¢ene

znacajke.

Tablica 5.23. Rezultati predvidanja koriStenjem podskupa tri izlu¢ene znacajke i utakmica povecane neizvjesnosti.

Podskup tri izluene znadajke
Br. sezona skupa Br. sezona om; om; om, omy,

za ulenje skupa za ispit. omy, omy, omyggg 0Mygq4g4
OMy94qg9 OMyped 0Myyed OMypeq

1 1 67,17 % 67,61 % 68,81 % 68,94 %

1 2 66,54 % 66,51 % 67,49 % 67,75 %

2 1 67,16 % 67,41 % 68,97 % 68,93 %

2 2 66,44 % 66,36 % 67,43 % 67,73 %

3 2 66,17 % 65,92 % 67,17 % 67,33 %

Rezultati koristenjem podskupa tri izlu¢ene znacajke su u pravilu bolji od kombinacije koristenja
podskupa dvije izlu¢ene znacajke. Najbolji rezultat dobiven je koristenjem podskupa tri izluene
znacajke, Omjer zadnjih 10 utakmica, znacajki Omjer domacina u zadnjih 10 domacih utakmica i
Omjer gosta u zadnjih 10 gostujucih utakmica koje dolaze u paru i znaCajke Medusobni omjer.
Posljednje sto valja provjeriti su rezultati koristenja podskupa sve Cetiri izlu¢ene znacajke. Tablica
5.24 prikazuje rezultate predvidanja ishoda s identifikacijom utakmica poveéane neizvjesnosti
koristenjem projiciranog CTE indeksa 1 podskupa Cetiri izlu¢ene znacajke.

Tablica 5.24. Rezultati predvidanja koristenjem podskupa Cetiri izluene znacajke i utakmica povecane
neizvjesnosti.

Br. sezona skupa Br. sezona Podskup &etiri izlu¢ene znacajke
za ulenje skupa za ispit. omp, 0myy, 0Mygqg, OMypeq
1 1 68,89 %
1 2 67,55 %
2 1 68,69 %
2 2 67,40 %
3 2 66,89 %

Rezultati koriStenja Cetiri izlu¢ene znacajke su u prosjeku nesto slabiji od najbolje kombinacije
koriStenja tri izlu¢ene znacajke. Generalno najbolji rezultat dobiven je koristenjem podskupa tri
izluene znacajke, to¢nije koriStenjem podskupa znacajki Omjer zadnjih 10 utakmica , Omjer
domacina u zadnjih 10 domacih utakmica \ Omjer gosta u zadnjih 10 gostujuéih utakmica Koje

dolaze u paru i znacajke Medusobni omjer.

5.7. Analiza rezultata

U ovom potpoglavlju ¢e se prikazati rezultati kona¢nog modela predvidanja ishoda kosarkaskih
utakmica zasnovanog na sveobuhvatnom indeksu korisnosti i optimalnom vremenskom prozoru.

Osim prosjecnih rezultata kombinacija koristenja skupa za uéenje i skupa za ispitivanje, prikazani
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¢e biti i rezultati pojedina¢nih parova skupa za ucenje i skupa za ispitivanje. Tablica 5.25 prikazuje
konacne rezultate predvidanja ishoda.

Tablica 5.25. Kona¢ni rezultati predlozenog modela predvidanja ishoda kosarkaskih utakmica.

Ulazni skup podataka . .

Skup za uéenje Skup za ispitivanje Toénost Prosjek
2016./2017. 2017./2018. 69,21 %
2015./2016. 2016./2017. 67,76 %
2014./2015. 2015./2016. 70,67 %
2013./2014. 2014./2015. 69,41 %

68,94 %
2012./2013. 2013./2014. 66,49 %
2011./2012. 2012./2013. 70,40 %
2010./2011. 2011./2012. 69,65 %
2009./2010. 2010./2011. 68,04 %
2015./2016. 2016./2017. — 2017./2018. 66,84 %
2014./2015. 2015./2016. — 2016./2017. 68,61 %
2013./2014. 2014./2015. — 2015./2016. 68,67 %

2012./2013. 2013./2014. — 2014./2015. 66,31 % 67,75 %
2011./2012. 2012./2013. — 2013./2014. 67,00 %
2010./2011. 2011./2012. — 2012./2013. 69,14 %
2009./2010. 2010./2011. — 2011./2012. 67,84 %
2015./2016. — 2016./2017. 2017./2018. 68,45 %
014./2015. — 2015./2016. 2016./2017. 68,14 %
2013./2014. — 2014./2015. 2015./2016. 70,59 %

2012./2013. — 2013./2014. 2014./2015. 69,03 % 68,93 %
2011./2012. — 2012./2013. 2013./2014. 66,34 %
2010./2011. — 2011./2012. 2012./2013. 70,47 %
2009./2010. — 2010./2011. 2011./2012. 69,65 %
2014./2015. — 2015./2016. | 2016./2017. —2017./2018. 66,81 %
2013./2014. — 2014./2015. | 2015./2016. — 2016./2017. 68,61 %

2012./2013. — 2013./2014. | 2014./2015. — 2015./2016. 68,56 % 6773 %

2011./2012. — 2012./2013. | 2013./2014.—2014./2015. 66,31 % '

2010./2011. —2011./2012. | 2012./2013. —2013./2014. 67,00 %
2009./2010. — 2010./2011. | 2011./2012.—2012./2013. 69,26 %
2013./2014. — 2015./2016. | 2016./2017.—2017./2018. 66,58 %
2012./2013. — 2014./2015. | 2015./2016. — 2016./2017. 68,91 %

2011./2012. — 2013./2014. | 2014./2015. — 2015./2016. 68,33 % 67,33 %
2010./2011. —2012./2013. | 2013./2014.—2014./2015. 66,01 %
2009./2010. — 2011./2012. | 2012./2013. —2013./2014. 66,81 %

Najbolji prosjecni rezultat od 68,94 % dobiven je koriStenjem jedne sezone skupa za ucenje 1
jedne sezone skupa za ispitivanje. Takoder, gotovo identican rezultat dobiven je koristenjem obje
kombinacije jedne sezone skupa za ispitivanje. Gotovo identi¢ni rezultati vezani uz isti broj sezona
skupa za ispitivanje su logi¢ni s obzirom da se optimalni vremenski prozor racuna u intervalu
[60, 120] utakmica skupa za ucenje, $to je brojka kojom skup za ucenje najéesc¢e obuhvaca jednu
sezonu unatrag. Najbolji pojedinaéni rezultat je takoder dobiven jednom sezonom skupa za ucenje
i jednom sezonom skupa za ispitivanje u kombinaciji kada je natjecateljska sezona 2014./2015.
koristena za ucenje, a sezona 2016./2017. za ispitivanje. Slika 5.7 prikazuje konac¢ne rezultate
predloZzenog modela predvidanja u odnosu na pocetne rezultate dobivene koriStenjem NBA

indeksa.
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Slika 5.7. Usporedba konac¢nih rezultata predlozenog modela u odnosu na NBA indeks.
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6. RASPRAVA

Predlozena metoda upotrebe indeksa korisnosti, klasifikacija sportskih dogadaja prema
izvjesnosti uspjeSnog predvidanja, upotreba optimalnog vremenskog prozora i postupak
optimizacije parametara indeksa korisnosti svakako predstavljaju novinu u odnosu na uobicajene
metode u podrucju predvidanja ishoda sportskih dogadaja. Navedena tvrdnja se posebno odnosi
na upotrebu indeksa korisnosti kao polazne toc¢ke cjelokupnog istrazivanja I mjere uspjesnosti
analiziranog procesa, izracuna i prilagodbe optimalnog vremenskog prozora kojim se odreduje
relevantnost statistiCkih podataka o prethodnim dogadajima te odredivanje specifi¢nih kategorija
sportskih dogadaja kako bi se primjenom prilagodljive metode predvidanja dobili optimalni
rezultati.

Najveci problem predvidanja ishoda u sportu svakako predstavlja vrlo teska ili gotovo nemoguca
usporedba rezultata istrazivanja drugih istrazivaca Koji u ve¢ini slu¢ajeva Koriste razli¢ite skupove
podataka i lige razli¢itih konkurentnosti. Drugi problem svakako predstavlja vrlo visoka tocnost
pojedinih rezultata istrazivanja potkrijepljena otezanom interpretacijom, loSom metodologijom
istrazivanja ili nedostatkom jasnoce.

Velik problem predvidanja ishoda u sportu je i definiranje univerzalnog modela predvidanja
zbog Cega se istrazivaci posvecuju pretezno jednom sportu i njegovim posebnostima te posljedi¢no
I ispitivanju metoda u okviru tog jednog sporta. Prednost predlozene metode predvidanja u odnosu
na metode koriStene od strane ostalih istrazivaca je prilagodljivost ostalim, prvenstveno
momcadskim sportovima. PredloZzene metode ostalih istraZivaa u pravilu su orijentirane ka
rjeSavanju problema predvidanja vezanog uz odredeni sport. Tako fokus na odredeni sport, ili ako
se problemu pristupa opéenito, na odredeni proces, moze ukljucivati i empirijsko znanje vezano
uz analizirani problem kojim se u pravilu moze dodatno poboljsati rezultate predvidanja. Takoder,
istrazivanja ostalih istrazivaca uglavnom koriste manje skupove podataka Cime je prilagodba
modela ka specificnom problemu znatno olaksana. I posljednji, mozda i najvazniji razlog zbog
kojeg su rezultati trenutnog istrazivanja u prosjeku nesto 1osiji od najboljih rezultata vezanih uz
analizirani sport je prezentacija najboljih pojedina¢nih rezultata. Pod pojmom najboljih
pojedina¢nih rezultata se smatra najbolji rezultat dobiven jednom od analiziranih kombinacija
koristenja ulaznih skupova podataka. Najbolji pojedinacni rezultat tako moze predstavljati
ekstremnu vrijednost, to¢nije vrijednost koja znatno odskace od ostalih rezultata. Relevantnijim
pokazateljem svakako treba smatrati srednju vrijednost. Bitnu ulogu u predvidanju ishoda
sportskih dogadaja ima i odabir metode validacije. Posto sportski dogadaji nisu u potpunosti

neovisni dogadaji, koriStenje unakrsne provjere u njenom opéem obliku nije moguca iz razloga §to
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unakrsna provjera u pojedinim fazama koristi i buduce podatke ¢ime je moguce uociti trendove
koji u trenutku predvidanja jo$ nisu poznati. Najprimjerenija metoda validacije je metoda podjele
skupa podataka u kojoj skup za ucenje i skup za ispitivanje trebaju biti kronoloski poredani.
Postojanje skupa za provjeru nije nuzno, $to ne znaci da koristenje skupa za provjeru ne¢e dovesti
do boljih rezultata predvidanja. U ovom istrazivanju skup za provjeru nije koristen. Relevantnost
statistiCkih podataka o prethodnim dogadajima definirana je raCunanjem pocetnog optimalnog
vremenskog prozora te prilagodbom optimalnih vremenskih prozora u kasnijim iteracijama
algoritma predvidanja.

Cilj istrazivanja svakako je bio predloziti prilagodljivu metodu predvidanja ishoda sportskih
dogadaja zasnovanu na indeksu korisnosti 1 optimalnom vremenskom prozoru, na nacin da je
predlozenu metodu moguce lako prilagoditi i drugim, prvenstveno mom¢adskim sportovima, ali i
brojnim drugim procesima koje je moguce podijeliti na komponente. PredloZena metoda se moze
koristiti i u analiticke svrhe. Nacin koriStenja predlozenog indeksa korisnosti i optimalnog
vremenskog prozora ovisi o nacinu definiranja analiziranog vremenskog perioda. Prvi nacin
definira koriStenje prosjec¢nih vrijednosti koje ne ukljuCuje trenutno promatrani proces. Drugi
nacin definiranja koristenja predlozenog indeksa korisnosti ukljucuje i promatrani proces. Za
predvidanje ishoda potrebno je koristiti prvi nacin, to¢nije nacin koji ne ukljucuje trenutni proces,
dok je u analiticke svrhe potrebno koristiti drugi na¢in koji ukljucuje i promatrani proces. Valja
napomenuti kako upotreba indeksa korisnosti i vremenskog prozora moze analizirati proces na
temelju izracunatog optimalnog vremenskog prozora te na taj na¢in dati ocjenu samog procesa.

Predlozenom metodom predvidanja, ali i analizom radova drugih istrazivac¢a uoc¢eno je kako vrlo
vaznu ulogu kod predvidanja sportskih ishoda ima koriStenje skupa izlucenih znacajki vezanih uz
uspjeSnost momcadi. Rezultati istrazivanja su pokazali kako kombinacija koriStenja osnovne
statistike analiziranog sporta i skupa izlu¢enih znacajki vezanih uz uspjesnost momcadi mogu
doprinijeti boljim rezultatima predvidanja. U radu je eksperimentalno ispitan velik broj znacajki
vezanih uz uspjesSnost momcadi. Valja napomenuti kako je sve izlu€ene znacajke moguce koristiti
u gotovo svim momcadskim, ali 1 ve€ini individualnih sportova. Izlu¢ene znacajke su iskljucivo
vezane uz uspjesnost momcadi te ne ukljucuju osnovne statisticke elemente analiziranog sporta.
Izlu¢ene znacajke su se pokazale posebno pogodnim za predvidanje specificnih kategorija

sportskih dogadaja.
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7. ZAKLJUCAK

U ovom radu je predlozen model predvidanja sportskih ishoda zasnovan na indeksu korisnosti 1
optimalnom vremenskom prozoru. Govore¢i opcenito o predvidanju ishoda u sportu, valja
napomenuti kako se radi o izazovnom problemu. Glavni cilj istrazivanja bio je predloziti metodu
predvidanja ishoda, ne samo u kosarci koja je posluzila iskljucivo kao skup za ispitivanje, vec
predlozenu metodu uciniti lako prilagodljivom i ostalim, prvenstveno momcadskim sportovima,
ali i procesima koju se mogu podijeliti na komponente. Predvidanje ishoda u sportu specifican je
problem u kojem postoje dvije suprotstavljene ekipe opisane istim skupom znacajki, ¢ime je
predvidanje dodatno otezano. Rezultati istraZivanja ukazali su i na dodatne probleme vezene uz
predvidanje ishoda u sportu.

U pocetnoj fazi istrazivanja proucen je niz tema vezanih uz analizirano i srodna podrucja s ciljem
stjecanja potrebnog znanja i uvida u samu problematiku. Samim time, analizirana je dostupna
literatura vezana uz podrucje strojnog ucenja, to¢nije klasifikacijske metode nadziranog strojnog
ucenja. Proucena je i literatura vezana uz predvidanje ishoda u sportu, metode evaluacije ucinka
igraca ili momc¢adi, ali i dostupna literatura koja se bavi upotrebom informacijskih sustava vezanih
uz podrsku u donoSenju odluka vezanih uz sport.

Predlozeni model je evaluiran nad podacima vezanim uz NBA ligu. Razvoj novih metoda
istrazivanja moze se podijeliti u nekoliko faza. U prvoj fazi je predlozen sveobuhvatni indeks
korisnosti kojim se moze, ovisno o konkretnom problemu, evaluirati uc¢inak igraca ili momcadi, a
koji ¢e u kasnijim fazama sluziti kao pocetna to¢ka predvidanja ishoda. Svrha sveobuhvatnog
indeksa korisnosti je evaluirati u¢inak procesa koriste¢i skup specificnih znacajki vezanih uz
analizirani proces. Predlozen je i postupak optimiranja parametara sveobuhvatnog indeksa
korisnosti koristenjem kombinacije linearnih i nelinearnih doprinosa. Predlozenim postupkom
optimiranja parametara sveobuhvatnog indeksa korisnosti rezultati predvidanja ishoda dodatno su
poboljsani. Predlozen je i algoritam izracuna i prilagodbe optimalnog vremenskog prozora. Svrha
optimalnog vremenskog prozora ograniciti je pogled u proslost te samim time odrediti relevantnost
statistickih podataka o prethodnim dogadajima. Uvodenjem optimalnog vremenskog prozora
rezultati predvidanja su dodatno poboljSani. U svrhu poboljSanja uspjesnosti predvidanja ishoda
sportski dogadaji su podijeljeni u razliCite kategorije dogadaja ¢ime je omogucena primjena
prilagodljivog postupka. Na temelju poznatih podataka potrebno je klasificirati sportske dogadaje
prema slozenosti predvidanja te sukladno tome pristupiti predvidanju ishoda analiziranog

dogadaja. Tako je uveden pojam utakmica povecane neizvjesnosti te je sukladno tome predlozen

118



algoritam predvidanja takvih utakmica. Predlozeni model je naposljetku eksperimentalno
evaluiran, a rezultati su analizirani.

Konkretan model koristi dva skupa ulaznih znacajki. Prvi skup znac¢ajki ti¢e se osnovne statistike
vezane uz analizirani sport, u ovom slucaju kosarke, a drugi skup znacajki ¢ine znacajke vezane
uz uspjesnost momcadi tijekom faze ucenja. [z prethodnih objasnjenja moguce je zakljuciti kako
eksperimentalna evaluacija implementiranih metoda ukljucuje pripremu ulaznog skupa podataka,
koristenje predlozenih metoda predvidanja, prilagodbu parametara predlozenog indeksa
korisnosti, primjenu postupka izlu¢ivanja znacajki u svrhu poboljsanja rezultata predvidanja,
izracun i prilagodbu optimalnog vremenskog prozora, klasifikaciju dogadaja prema izvjesnosti
uspjesnog predvidanja te naposljetku analizu dobivenih rezultata.

lako je disertacijom obuhvacen i razrijeSen dio problematike vezane uz predvidanje ishoda u
sportu, jo$ uvijek postoji mnogo neodgovorenih pitanja vezanih uz ovo zanimljivo znanstveno
podrucje. Najveci problem svakako predstavlja nemoguénost usporedbe rezultata jer istrazivaci
koriste razli¢ite skupove podataka i lige razli¢ite konkurentnosti. Drugi problem vezan je uz
nemogucnost predlaganja univerzalnog modela predvidanja, te je samim time nuzan fokus na
odredeni sport. Stoga se umjesto predlaganja modela predlaze predlaganje metode predvidanja
koja ¢e se uz sitne preinake moci prilagoditi ostalim sportovima.

PredloZzena metoda upotrebe indeksa korisnosti, klasifikacija sportskih dogadaja prema
izvjesnosti uspjesnog predvidanja, upotreba optimalnog vremenskog prozora i postupak
optimizacije parametara indeksa korisnosti svakako predstavljaju novinu u odnosu na uobi¢ajeno
koristene metode u podrucju predvidanja ishoda sportskih dogadaja. Buduca istrazivanja svakako
ukljucuju uvodenje novih znacajki koje ¢e jo§ podrobnije opisati sam proces, samim time povecati
tocnost modela te prilagoditi model predvidanja sukladno posebnostima, najprije momcadskih

sportova, a zatim i ostalih sli¢nih procesa.
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Sazetak

Predvidanje sportskih procesa, vrseno na temelju iskustva ili znanja o odredenom procesu i
koriStenjem informacija o dogadaju, zanimljivo je $iroj javnosti u vidu sportskog kladenja, a
dostupnosc¢u velikih koli¢ina podataka sve ¢e$Ce postaje i tema znanstvenih istrazivanja. Osim
uobicajenih statistickih metoda za analizu podataka, koristi se i strojno uc¢enje kako bi se ostvarili
S§to bolji rezultati predvidanja sportskih ishoda. Rezultati znanstvenih istrazivanja o sportskim
dogadajima posebno su zanimljivi ekspertima, trenerima, sportskim menadzerima 1 upravama
sportskih klubova koji ih koriste u svrhu vrednovanja u¢inka igraca i momcadi, kod odabira igraca,
identifikacije sportskih talenata, definiranja novih strategija, itd.

U disertaciji je tema istrazivanja primjena metoda strojnog ucenja u predvidanju sportskih
ishoda. Osim pruzenog detaljnog uvida u dostupnu literaturu i trenutna postignuc¢a u podrucju,
napravljena je i analiza znanstvenih radova i ostvarenih rezultata istrazivanja te analiza dostupnih
podataka o sportskim dogadajima kako bi se identificiralo znacajke od interesa za izradu modela
predvidanja sportskih ishoda. U radu su opisani postoje¢i indeksi korisnosti te je predlozen
sveobuhvatni indeks korisnosti prilagodljiv razli¢itim sportovima koji predstavlja temelj
predloZzene metode. Ispitana je hipoteza da za ucinkovit model nije potrebno poznavanje cijele
povijesti, ve¢ je dovoljno pronaci reprezentativni dio povijesti koji se u ovom slu¢aju naziva
optimalnim vremenskim prozorom. Takoder, zakljuceno je kako je dogadaje moguce klasificirati
u razlicite kategorije kako bi se primjenom prilagodljive metode predvidanja dobili jos bolji
rezultati.

U radu je predstavljen sveobuhvatni indeks korisnosti kojim se moZe, ovisno o konkretnom
problemu, vrednovati u¢inak igraca ili momcadi, a koji se u kasnijim fazama koristi kao pocetna
tocka predvidanja ishoda. Predlozen je i postupak optimiranja parametara sveobuhvatnog indeksa
korisnosti koristenjem kombinacije linearnih i nelinearnih doprinosa, a predstavljen je i algoritam
izracuna 1 prilagodbe optimalnog vremenskog prozora sa svrhom ogranicavanja doprinosa
dogadaja iz daleke proslosti. Sam postupak optimiranja je iterativan, a osim pronalaska optimalnog
doprinosa, ukljucuje i postupak definiranja redoslijeda optimizacije skupa Koristenih znacajki.
Optimalni vremenski prozor predstavlja kontinuirani vremenski period koji se Kkoristi u svrhu
odredivanja relevantnosti statistickih podataka o prethodnim dogadajima s ciljem pronalaska
podskupa skupa za ucenje koji najbolje opisuje trenutno stanje analiziranog procesa, a da pritom
ne doprinosi posljedicnom smanjenju rezultata predvidanja. U radu je predlozen nadin izra¢una
optimalnog vremenskog prozora na temelju prosjecnog ucinka ili prosje¢nog indeksa korisnosti.

Proces izracuna i prilagodbe optimalnog vremenskog prozora ukljucuje dva koraka. Jedan je
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izracun pocetnog vremenskog prozora, a drugi je prilagodba vremenskog prozora na eventualne
promjene. U svrhu poboljsanja rezultata predvidanja predlozen je i na¢in identifikacije dogadaja
povecane neizvjesnosti. Dogadaji povecane neizvjesnosti omogucuju primjenu prilagodljivog
postupka u vidu odredivanja razine sloZenosti i na¢ina predvidanja s kona¢nim ciljem poboljsanja
rezultata predvidanja. PredloZeni model ispitan je koriStenjem skupa podataka o utakmicama NBA
lige.

Kljuéne rije¢i: optimalni vremenski prozor, optimizacija, predvidanje, sportski ishodi, strojno
ucenje, sveobuhvatni indeks korisnosti
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Abstract

An adaptive method for predicting sport outcomes based on the efficiency
index and optimal time window

Although the sporting process prediction, which is based on the experience or knowledge of a
particular process and the use of information about the event, is interesting to the general public
mainly in the form of sports betting, the availability of large data amounts is increasingly becoming
a topic of scientific research. Currently, in addition to the application of common statistical
methods to analyze the available data, machine learning is used to achieve the best possible results
in predicting sports outcomes. Scientific research results on sporting events are of particular
interest to experts, coaches, sports managers and the management of sports clubs who use them to
evaluate the players’ and team’s performance, to select players, to identify sporting talents, to
define new strategies, etc.

The research topic of the dissertation pertains to the application of machine learning methods in
predicting sports outcomes. In addition to providing a detailed insight into the available literature
and the current achievements in the field, an analysis of scientific papers and research results was
carried out, together with an analysis of the available data on sporting events, all in order to identify
the features of interest for the development of models for predicting sports outcomes. The
dissertation describes the existing efficiency indexes, specific to individual sports, which are used
to assess the players’ and team’s performance; and it proposes a comprehensive efficiency index
which can be used to assess performance in different sports. The proposed comprehensive
efficiency index is the basis of the proposed predicting method. The hypothesis that was tested
states that an effective model does not require the knowledge of the entire history, but that it is
enough to find a representative part of history and use it to make predictions with satisfactory
accuracy, which is achieved by applying the optimal time window. In the proposed method, the
time window, in addition to being determined before the beginning of the application, is adjusted
on the basis of the data present during the application itself, i.e. during the testing of the model.

The dissertation presents a comprehensive efficiency index which can, depending on the specific
problem, evaluate the players’ or team’s performance, and which is to be used in the later stages
as a starting point for predicting the outcome. A procedure of optimizing the parameters of the
comprehensive efficiency index by using a combination of linear and nonlinear contributions is
also proposed, and an algorithm for calculating and adjusting the optimal time window is presented

in order to limit the event contribution from the distant past. The goal of the optimization process
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is to reduce the dimensionality problem by identifying irrelevant and redundant features for the
purpose of faster and more efficient execution of the prediction algorithm. The optimization
process is iterative, and in addition to finding the optimal contribution, it also includes the process
of defining the order of the optimization of the used set of features. The optimal time window is a
continuous period used to determine the relevance of the statistical data of previous events. The
goal of the optimal time window is to find a training subset that best describes the current state of
the analyzed process, without consequently reducing the prediction results. The dissertation
proposes a method of calculating the optimal time window based on the average process
performance or average process efficiency index. The process of calculating and adjusting the
optimal time window involves two steps — one is to define the initial time window, and the other
is to adjust the time window in case of any changes. The proposed model was evaluated by using

the NBA league game dataset.

Keywords: comprehensive efficiency index, machine learning, optimal time window,
optimization, prediction, sports outcomes
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Nakon zavrsetka studija godinu dana je radio kao pripravnik u informati¢kom odjelu Hrvatskih
Suma te 6 mjeseca kao programer SMS servisa nakon ¢ega se najprije kao vanjski suradnik, a zatim
I kao asistent na kojem mjestu radi i danas, zaposljava na Sveucilistu Sjever. Kao ¢lan odjela za
Elektrotehniku sudjeluje u izvodenju nastave na kolegijima Baze podataka i SQL, Programski alati
1 i Struéna praksa, a do nedavno je sudjelovao i na izvodenju nastave iz kolegija Programski jezici
i algoritmi i Programski alati 2. Uze podrucje interesa odnosi se na strojno uéenje i upotrebu ICT
u sportu, a posebno na predvidanje sportskih ishoda.

Do prije nekoliko godina aktivno se bavio igranjem koSarke na amaterskoj razini, a ve¢ devet
godina trenira mladedobne kategorije. Godinu dana je bio trener seniorske momcadi te tri godine
pomo¢ni trener seniorske momcadi. Kao autor ili koautor objavio je deset znanstvenih radova u
Inozemnim znanstvenim ¢asopisima i zbornicima. Govori engleski jezik.

Trenutno zivi u Ludbregu sa suprugom Tenom i sinom Jakovom.
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Prilog

A.1l. Rezultati optimizacije sveobuhvatnog indeksa korisnosti

U ovom poglavlju su prikazani rezultati optimizacije koeficijenata v, (v,). Tablica A.1 prikazuje rezultate prve faze piramidalne optimizacije,

dok Tablica A.2 prikazuje rezultate druge faze piramidalne optimizacije problema predvidanja ishoda koSarkaskih utakmica.

Tablica A.1. Doprinos koeficijenta v(v") znacajki — prva faza.

Smanjeni doprinos komponente Referentni Pojacani doprinos komponente y = razlika uéinaka
Znacajka (x) Bez x 5 x s . s x Razlika
3x Vx > x—vx | x—3¥x | indeks(x) | x+¥x | x+vx x+3 x+x | x+3fy | x+y | x+y x+ y?
miss_2fg | 58,73% | 58,95% | 59,13 % | 60,50 % | 61,59 % | 61,81 % 61,80 % 61,85% | 62,12% | 62,21% | 62,09% | 62,27 % | 62,23% | 62,09% | 61,50% | +0,47 %
ftm 60,73 % | 60,87 % | 60,86 % | 61,74% | 62,23% | 62,25 % 62,27 % 62,24 % | 62,22% | 62,06% | 61,85% | 62,28% | 62,19% | 61,85% | 61,02% | +0,01 %
2fgm 61,61% | 61,67% | 61,74% | 62,10% | 62,14 % | 62,19 % 62,28 % 62,25% | 62,18% | 61,16 % | 59,96 % | 61,71% | 61,41% | 59,96 % | 56,51 % -
def _reb 61,81% | 61,93% | 62,04% | 62,38% | 62,22% | 62,27 % 62,28 % 62,22 % | 62,18% | 62,02% | 61,89% | 62,09% | 62,07% | 61,89% | 61,75% | +0,10 %
asist 62,26 % | 62,34% | 62,26 % | 62,15% | 62,32 % | 62,41 % 62,38 % 62,33% | 62,33% | 61,94% | 61,46% | 61,88% | 61,79% | 61,46 % | 60,80 % | + 0,03 %
of _reb 61,83% | 61,82% | 61,90% | 62,22% | 62,23 % | 62,32 % 62,41 % 62,30 % | 62,25% | 62,18% | 62,05% | 62,03% | 62,16 % | 62,05% | 61,05% -
miss_3fg 61,40% | 61,41% | 61,53% | 61,73% | 62,22 % | 62,25 % 62,41 % 62,24 % | 62,23% | 61,88% | 61,22% | 61,99 % | 61,86 % | 61,22% | 57,07 % -
miss_ft 62,12% | 62,09% | 62,08% | 62,28% | 62,22 % | 62,28 % 62,41 % 62,28 % | 62,28 % | 62,24 % | 62,20% | 62,13% | 62,22% | 62,20% | 61,80 % -
to 61,49% | 61,50% | 61,59% | 61,84% | 62,22% | 62,29 % 62,41 % 62,42 % | 62,38% | 62,36 % | 62,39% | 62,45% | 62,36 % | 62,39 % | 62,06 % | +0,04 %
3fgm 59,09% | 59,47 % | 59,73% | 61,39% | 62,49 % | 62,49 % 62,45 % 62,28% | 62,48 % | 62,06% | 61,36 % | 61,57 % | 61,62% | 61,86% | 62,20% | +0,04 %
st 62,53 % | 62,56 % | 62,58 % | 62,62 % | 62,56 % | 62,52 % 62,49 % 62,42% | 62,45% | 62,24% | 61,98% | 61,97 % | 61,94% | 61,98% | 62,04% | +0,13%
bl 62,32% | 62,34% | 62,37 % | 62,53% | 62,59 % | 62,54 % 62,62 % 62,60 % | 62,52% | 62,48% | 62,49% | 62,52% | 62,57 % | 62,49 % | 62,43 % -
f 62,62 % | 62,61% | 62,61% | 62,46% | 62,43% | 62,33 % 62,26 % 62,24 % | 62,25% | 62,05% | 61,54% | 61,87 % | 61,73% | 61,54 % | 60,77 % -
Ukupno: | +0,82 %
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Tablica A.2. Doprinos koeficijenta v(v') znacajki — druga faza.

Smanjeni doprinos komponente

Pojacani doprinos komponente

y = razlika ufinaka

Znacajka (x) Bez x 5 x i'?eferentni x Razlika
Vx Vx 2 x—vx | x—¥x | indeks(x) | x+3¥x | x++Vx x+s x+x | x+3y | x+y | x+y | x+y?

f - - - - - - - - - - - - - - - -

bl 62,32 % | 62,34 % | 62,37 % | 62,53% | 62,59 % | 62,54 % 62,62 % 62,60 % | 62,52% | 62,48% | 62,49% | 62,52% | 62,57 % | 62,49 % | 62,43 % -

st 62,53 % | 62,54 % | 62,62 % | 62,56 % | 62,55% | 62,59 % 62,62 % 62,60 % | 62,59 % | 62,56 % | 62,49 % | 62,22% | 62,35% | 62,49 % | 62,52 % -
3fgm 59,00% | 59,08 % | 59,47 % | 61,19% | 62,69 % | 62,59 % 62,62 % 62,57 % | 62,59% | 62,05% | 61,37 % | 62,26 % | 62,18 % | 61,37 % | 59,45% | +0,07 %
to 61,52 % | 61,62% | 61,73% | 62,17% | 62,41% | 62,59 % 62,69 % 62,75 % | 62,61% | 62,44% | 61,77 % | 62,17 % | 62,19% | 61,77 % | 60,78% | + 0,06 %

miss_ft 62,46 % | 62,47 % | 62,47 % | 62,53 % | 62,62 % | 62,64 % 62,75 % 62,65% | 62,66 % | 62,65% | 62,18% | 62,19% | 62,25% | 62,18 % | 61,95 % -

miss_3fg 61,84 % | 61,88% | 61,99% | 62,53% | 62,58 % | 62,59 % 62,75 % 62,70% | 62,62% | 61,97 % | 61,06 % | 61,85% | 61,68% | 61,06 % | 56,84 % -
of_reb 61,81% | 61,84% | 61,89% | 62,16 % | 62,58 % | 62,63 % 62,75 % 62,75% | 62,77 % | 62,40 % | 62,22% | 62,45% | 62,39% | 62,22% | 61,12% | +0,02%
asist 62,52 % | 62,43% | 62,39% | 62,33% | 62,62 % | 62,68 % 62,77 % 62,73% | 62,79% | 62,22% | 61,79% | 61,95% | 61,90% | 61,79% | 61,18 % | +0,02%
def reb 62,17 % | 62,19% | 62,25% | 62,43% | 62,67 % | 62,78 % 62,79 % 62,79% | 62,85% | 62,72% | 62,66 % | 62,48 % | 62,56 % | 62,66 % | 62,81 % | + 0,06 %

2fgm 61,87 % | 61,95% | 61,98 % | 62,67 % | 62,77 % | 62,74 % 62,85 % 62,76 % | 62,61% | 61,00% | 59,69 % | 61,63% | 61,22% | 59,69 % | 56,43 % -

ftm 60,73 % | 60,90 % | 61,06 % | 61,74% | 62,54 % | 62,73 % 62,85 % 62,82 % | 62,53% | 62,23% | 61,42% | 62,15% | 61,92% | 61,42% | 58,80 % -

miss_2fg 58,45% | 58,60 % | 58,83% | 60,87 % | 62,65 % | 62,65 % 62,85 % 62,70 % | 62,47 % | 62,53% | 62,11% | 62,44 % | 62,52% | 62,11 % | 60,81 % -
Ukupno: | +0,23 %
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