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Inspiracje
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Motywacje i inspiracje Cel pracy

Cel i motywacja

Celem jest poprawa predykcji wyników meczów
piłkarskich na podstawie polskiej PKO
Ekstraklasy, w stosunku do przewidywań
bukmacherów.
Aby osiągnąć cel konieczne jest przygotowanie
zbioru uczącego oraz opracowanie modelu
uczącego. Dobrze, aby przygotowane podejście
mogło być skalowalne na inne ligi.
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Metodologia badań

Metodologia badań – odkrywanie wiedzy z danych
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Metodologia badań

Metodologia badań
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Metodologia badań

Metodologia badań - Określenie problemu

Złożoność problemu: 6 561 kombinacji w każdej kolejce (3 możliwe
wyniki dla 8 spotkań, 38 możliwości, 30-37 kolejek w ramach sezonu).

Konfrontacja z podejściem bukmacherów.

Możliwość optymalizacji.
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Metodologia badań Zbiór danych

Zbiór danych

Zbiór danych przygotowany został na podstawie archiwalnych danych dostępnych
w serwisie 90minut.pl – wszystkie dane musiały zostać sparsowane.

Do zbioru uczącego włączone zostały wszystkie sezony od 2013/2014 do
2018/2019.

Dane w liczbach:

6 sezonów;

5 pierwszych kolejek nie jest branych pod uwagę;

1536 przypadków w tabeli decyzyjnej (dodanych
spotkań);

6 atrybutów warunkowych;

3 klasy decyzyjne.

SG, JK (Katedra Uczenia Maszynowego) UE Katowice 13 / 25



Metodologia badań Zbiór danych

Zbiór danych

Atrybuty
warunkowe Wartości

Kolejka 6 – 37
Pozycja 1 1 – 16
Pozycja 2 1 – 16
Punkty 1 0 – 90
Punkty 2 0 – 90
Różnica
punktów -90 – 90

Klasa
decyzyjna Wystąpienia Udział

1 689 44,86%
0 416 27,08%
2 431 28,06%
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Metodologia badań Zbiór danych

Zbiór danych
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Metodologia badań Zbiór danych

Metodologia badań
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Metodologia badań Zastosowane klasyfikatory

Klasyfikatory

Drzewa decyzyjne - struktura przypominająca swym kształtem
drzewo, przedstawiająca różne możliwe ścieżki decyzyjne i ich skutki.

Maszyna wektorów nośnych - szuka hiperpłaszczyzny, która
„najlepiej” rozdziela klasy treningowego zbioru danych poprzez
maksymalizację odległość do najbliższego punktu w każdej z klas.

Lasy losowe - polegającej na tworzeniu wielu drzew decyzyjnych i
pozwoleniu im na wybór sposobu klasyfikacji danych wejściowych w
drodze głosowania.

Boosting - ogólna metoda służącą zwiększeniu skuteczności
dowolnego algorytmu uczenia. Idea budowania „mocnego i złożonego
klasyfikatora” ze „słabych i prostych klasyfikatorów”.
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Metodologia badań Zastosowane klasyfikatory

Zastosowane klasyfikatory

Do przygotowania prototypu zastosowane zostały algorytmy dostępne w bibliotece
scikit-learn języka Python.

Podejście przetestowane zostało z algorytmami:

Drzewa decyzyjne CART (bez przycinania), DT0;

Drzewa decyzyjne CART (przycięte do 3 poziomu), DT;

Maszyna wektorów nośnych, SVM;

Lasy losowe (100 drzew przyciętych na 3 poziomie), RF;

AdaBoost, AB.
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Metodologia badań Zastosowane klasyfikatory
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Wyniki badań i dyskusja nad nimi

Badania

W celu weryfikacji proponowanego rozwiązania zostały wytrenowane i
przetestowane odpowiednie modele, które następnie zostały użyte do predykcji
wyników rozgrywek.

Badane były wyniki rozgrywek polskiej PKO Ekstraklasy w kolejkach od 16 do 30
sezonu 2019-2020. Mecze były rozgrywane pomiędzy 22 listopada 2019 roku a 14
czerwca 2020 roku i obejmowały 120 zdarzeń.
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Wyniki badań i dyskusja nad nimi

Rzeczywiste zastosowanie podejścia – miary oceny jakości
klasyfikacji

dokładność klasyfikacji = TP+TN
TP+TN+FP+FN

Predykcja pozytywna Predykcja negatywna
Pozytywne Prawdziwie pozytywne Fałszywie negatywne

przypadki (P) (TP) (FN)
Negatywne Fałszywie pozytywne Prawdziwie negatywne

przypadki (N) (FP) (TN)
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Wyniki badań i dyskusja nad nimi

Dokładność klasyfikacji

Podejście Dokładność klasyfikacji
Losowe 33,33%
DT0 37,50%
DT 51,67%
SVM 50,83%
RF 54,17%
AB 52,50%
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Wyniki badań i dyskusja nad nimi

Typowanie u bukmachera

Dla ułatwienia obliczeń, każde zdarzenie zostało zagrane za kwotę 10 zł u
legalnego bukmachera. W związku z tym kurs (w wypadku trafnego
wytypowania) mnożony jest przez 8,8. Zastosowano rzeczywiste kursy z
dnia wykonania klasyfikacji.

Suma Suma wygranych Bilans Procentowy
Podejście wkładu (PLN) (PLN) zysk/strata
DT0 1200,00 1148,17 -51,83 -4,32%
DT 1200,00 1246,17 +46,17 3,85%
SVM 1200,00 1214,94 +14,94 1,25%
RF 1200,00 1268,53 +68,53 5,71%
AB 1200,00 1250,41 +50,41 4,20%
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Podsumowanie

Podsumowanie

Zaproponowane podejście pozwala na predykcję wyników meczów
sportowych z większym prawdopodobieństwem niż podejście losowe.

Predykcja jest wystarczająca by przy zastosowaniu podstawowych
mechanizmów uczenia się, możliwe było osiągnięcie zysków w wirtualnych
zakładach u bukmacherów.

Dodatkowe analizy wskazują, że podejście jest skalowane (podobnie
sprawdza się w innych ligach).

Dużym problemem jest brak predykcji remisu.
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Dalsze prace

Dalsze prace

Jest to prototyp rozwiązania, które należy udoskonalić, zarówno pod
względem przygotowania zbioru danych (nowe atrybuty), jak i dodatkowej
wiedzy zewnętrznej poprzez inne mechanizmy.

W dalszych pracach oprócz rozszerzenia listy atrybutów przetestowana
będzie możliwość zastosowania sztucznych sieci neuronowych, oraz
heterogenicznych zespołów klasyfikatorów co może poprawić wyniki
klasyfikacji.
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