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Abstrakt

Abstrakt

Cilem této prace je pokusit se pomoci vybranych rankingovych modeli, predi-
kovat vysledky zapasti NBA a porovnat Gspésnost predikce téchto modelli mezi
sebou a se sazkovou kancelafi. Vybrany byly tfi modely, a to Keenerova metoda,
Elo rating a PageRank. Pro kazdy z modeld byly pouzity pro predikci tfi typy
informaci o vysledcich utkani, které metody zohlednuji. Tyto typy jsou: pouze
vysledek utkani (vyhra/prohra), vysledné skére utkani a Four Factors (Ctyfi
faktory vyznamné ovliviiujici vysledky utkani) s pouzitim plvodné navrzenych
vah a uréenim vah pomoci logistické regrese. Usp&snost predikce je v této praci
analyzovana pro kazdou sezonu zvlast a hodnoticim kritériem pro srovnani
model(i a sazkové kancelare je primérna procentudlni Uspésnost predikce
ze vsech sledovanych sezon.

Klicova slova: ranking, Keenerova metoda, Elo rating, PageRank, Four Fac-
tors, predikce vysledkli NBA




Abstract

Abstract

The aim of this thesis is to try to predict NBA results using selected ranking
models and to compare the predictive success of these models with each
other and with a betting office. Three models were selected, namely Keener's
method, Elo rating and PageRank. For each of these models, three types of
information about game results were used. These types are: only match result
(win/loss), final score and Four Factors (four factors significantly affecting
match results) using originally designed weights and determination of weights
by logistic regression. The predictive success is analyzed for each season
separately and the criterion for the models and the betting office comparison is
the average value of the predictive success during all studied seasons.

Keywords: ranking, Keener's method, Elo rating, PageRank, Four Factors,
prediction of NBA results
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Uvod

Kapitola 1
Uvod

Tato prace se zabyva predikci vysledkl basketbalovych utkani, konkrétné nejvyssi
profesionalni ligy v Severni Americe — NBA (National Basketball Association),
a to pomoci tzv. rankingovych modeli. Ranking v nasem kontextu predstavuje
metodu sestavovani poradi tymi na zakladé urcitych pravidel, diky kterym je
vSsem tymdm pridélen tzv. rating, podle kterého mizeme tymy seradit a po-
rovnavat je mezi sebou. Nemusi se samoziejmé jednat pouze o sportovni tymy
(hrace) a aplikaci rankingu na sport, s metodami sestavovani poradi se setka-
vame denné, napriklad pri vybirani nejlépe hodnocené restaurace nebo zbozi
pfi nakupovani pres internet.

K aplikaci rankingovych modeld a nasledné predikci vysledkii zapas( je nejprve
potfeba zajistit dostate€né mnozstvi historickych dat, na kterd budeme modely
aplikovat a testovat je. Zajistény tak budou zapasové statistiky NBA z obdobi
od sezony 2002/2003 do sezony 2016/2017, a to ze vSech utkani zakladnich
Casti téchto sezon. Ziskanim téchto dat, jejich Gpravou, zpracovanim a zaklad-
nimi statistickymi charakteristikami se zabyva kapitola 2.

Princip vybranych rankingovych modell bude podrobné popsan a vysvétlen v ka-
pitole 3. Diky této teoretické ¢asti budou ziskany postupy vypoctu ratingového
hodnoceni tym podle vSech tfi vybranych modeld, které budeme moci pouzit
k nasledné predikci vysledkd zapasi.

Implementaci predikce pomoci rankingovych modelli se bude zabyvat kapitola 4.
Bude zde popsano, jakym zpilisobem vyuZzijeme rankingové modely k predikci
vysledkid zapas( v praktické Casti této prace, pricemz hlavni myslenkou bude
pribézné prepoclitavani resp. aktualizace ratingu. Informace vyuzitd k vypoctu
ratingu, kterou o sobé dva soupefici tymy po vzajemném utkani predaji, bude
volena tfemi resp. Ctyfmi riznymi zplsoby, a to pouze podle vysledku zapasu
(vyhra/prohra), podle vysledného skére utkani a podle tzv. Four Factors (Ctyfi
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faktory vyznamné ovliviiujici vysledky utkani) s pouzitim plvodné navrzenych
vah a uréenymi vahami pomoci logistické regrese.

V kapitole 5 bude vyhodnocena Gspésnost predikce pomoci vybranych modeli,
které mezi sebou budou porovnany na zakladé kritéria primérné procentualni
uspésnosti predikce vysledkl zapasl, za celé sledované obdobi. Dojde zde rov-
néz ke srovnani analyzovanych modeli se sdzkovou kancelari na zakladé stejného
kritéria. Analyzovana bude také procentualni Gspésnost predikce modell v za-
vislosti na vzdalenosti ratingli a na prostredi.

Na zavér budou shrnuty vysledky celé této prace a prezentovany nékteré navrhy
na mozné vylepseni modelli. VSechny programy vytvorené za tGéelem ziskani vy-
sledk( této prace budou véetné vSech pouzitych dat prilozeny v priloze A spolu
s jejich struénym popisem.
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Kapitola 2

Data z NBA

2.1 Ziskani dat

Historickd data z vysledkd utkani byla ziskana z oficidlnich webovych stranek
NBA [20]. Jedna se tedy o nejdivéryhodnéjsi mozny zdroj, jehoz vérohodnost
uz z bézné dostupnych zdrojli nelze Iépe ovérit. Ziskany byly tymové statistky,
a to jednotlivé pro kazdé utkani a kazdy tym zvlast, obsahujici:

e tym (TEAM), soupef (OPP), (idaj o domacim/venkovnim prostiedi (H/A),
datum utkani (GAME DATE),

e vyhra/prohra (W/L), pocet bodi (PTS), rozdil bodd v utkani (4/-),

e pocet proménénych stiel z pole celkem (FGM), pocet pokusil z pole cel-
kem (FGA), procentudlni Gspésnost stfel z pole celkem (FG%),

e poclet proménénych 3bodovych stfel (3PM), pocet pokusii 3bodovych
stiel (3PA), procentudlni dspésnost 3bodovych stfel (3P%),

e pocet proménénych trestnych hodl (FTM), pocet trestnych hodi celkem
(FTA), procentudlni GspésSnost trestnych hodi (FT%),

e pocet Gtoénych (OREB) a obrannych doskoki (DREB), pocet doskoki
celkem (REB), pocet asistenci (AST), pocet ziski (STL), pocet blokd
(BLK), pocet ztrat (TOV), pocet osobnich fauldi (PF).

Data byla ziskana pro vSechna utkani zakladnich ¢asti, a to od sezony 2002/2003
do sezony 2016/2017 (tedy 15 sezon). Tato doba byla povaZzovana za dosta-
tecné dlouhou a reprezentativni. Béhem zakladni ¢asti sezony NBA hraje kazdy
tym standardné 82 utkani. Prvnich dvou zkoumanych sezon se Gcastnilo pouze
29 tymi, a proto byl celkovy pocet utkani v kazdé z téchto sezon 1189. Od sezony
2004 /2005 se jiz soutéze Gcastnilo 30 tymi, tedy celkové 1230 utkani za sezonu.
Vyjimkou byla sezona 2011/2012, ve které se kvili vyluce odehralo pouze 990

3



Data z NBA

utkani (kazdy tym 55). V sezoné 2012 /2013 se neodehrélo utkani v zavéru sezony
mezi Bostonem a Indianou (jediné neodehrané utkani v historii NBA), diivodem
byl teroristicky Gtok v Bostonu. Celkové tedy byly ziskany zapasové statistiky
ze 18 127 vzajemnych utkani. Data byla importovana do softwaru Excel 2016,
kde probéhly jejich tpravy, jako je rozdéleni do prislusnych sloupcii, sefazeni, na-
staveni formatu data, oddélovaci aj. Dilezitou tpravou bylo prejmenovani tymi
na jejich aktualni jména, jelikoz se v priibéhu sledovanych sezon néktera zménila.
Seznam nazvi vSech aktualnich tymd a jejich oficidlnich zkratek, pod kterymi
vystupuji, je k nalezeni v tabulce 2.1a. Nasledné byla ziskdna data otviracich
decimalnich kurzd, vypsanych na jednotlivad utkani ze serveru [19], shromazdu-
jici historické kurzy sazkovych kancelafi, a to od sezony 2009/2010. Se starSimi
daty jiz nebylo pracovano, jelikoz jsou Spatné dostupna a pro ucely této prace
jsou ziskana data dostacujici. Primarné byly pouzity kurzy sdzkové kancelare
Bet365, kterych bylo dostupné nejvétsi mnozstvi. Chybéjici zaznamy této kan-
celére byly doplnény kurzy bookmakera Pinnacle nebo (podle dostupnosti) Bwin
a Unibet ze serveru [21]. Z tohoto serveru byla rovnéz namatkové zkontrolovéna
vérohodnost ziskanych kurzl. V sezoné 2010/2011 chybély zdznamy z 5 utkani,
a to v obou pozitych zdrojich. Kurzy pro tato utkani byly ziskany ze zdroje [23]
ve tvaru americké moneyline a nasledné prepocteny na pouzivany decimalni tvar.
Vsechny ziskané kurzy byly ziskany na konecny vysledek utkani vcetné prodlou-
Zeni (tedy bez remizy). Nasledné probéhlo pfitazeni ziskanych kurzi (ODDS)
k zapasovym statistikdm z jednotlivych utkani. V tabulce 2.2 je ukazka ziska-
nych a upravenych dat pro 4 utkani. Kompletni upravena data jsou k nalezeni
v priloZzeném souboru NBAstats.xlsx (pfiloha A.1), véetné kontingenéni tabulky.

2.2 Zakladni statistické zpracovani dat

Pro ziskané zapasové statistiky byly uréeny zakladni statistické charakteristiky,
které jsou k nalezeni v tabulce 2.3a, a to pro celé sledované obdobi. Nasledné
byl urcen aritmeticky priimér vsech zapasovych statistik pro jednotlivé sezony,
viz tabulka 2.3b. Pozoruhodnym jevem je vyvoj aritmetického priméru PTS,
3PM, 3PA a FGM. V priibéhu sledovaného obdobi totiz vzrostl primérny pocet
3bodovych pokusii z 14,68 na 27,00 a priimérny pocet proménénych 3bodovych
pokusti z 5,13 na 9,65, tedy o 88,11 %. To ma za disledek zvyseni celkového
priimérného poctu proménénych strel, a tedy i poctu bodi na utkani o 10,51
bodd. Dalsi zajimavosti je pokles priméru OREB, ktery ale neni tak vyrazny
jako vyvoje vySe jmenovanych. Tyto vyvoje aritmetickych primérid jsou zachy-
ceny na obrazku 2.1 a jsou doplnény smérodatnymi odchylkami.
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Zkratka Nazev tymu Zkratka Nazev tymu

ATL Atlanta Hawks DAL Dallas Mavericks

BKN Brooklyn Nets DEN Denver Nuggets

BOS Boston Celtics GSW Golden State Warriors
CLE Cleveland Cavaliers HOU Houston Rockets

DET Detroit Pistons LAC Los Angeles Clippers
CHA Charlotte Hornets LAL Los Angeles Lakers

CHI Chicago Bulls MEM Memphis Grizzlies

IND Indiana Pacers MIN Minnesota Timberwolves
MIA Miami Heat NOP New Orleans Pelicans
MIL Milwaukee Bucks OKC Oklahoma City Thunder
NYK New York Knicks PHX Phoenix Suns

ORL Orlando Magic POR Portland Trail Blazers
PHI Philadelphia 76ers SAC Sacramento Kings

TOR Toronto Raptors SAS San Antonio Spurs

WAS Washington Wizards UTA Utah Jazz

(a) Vychodni konference (b) Zapadni konference

Tabulka 2.1: Aktudlni nazvy vsech soucasnych tymd NBA

TEAM H/A OPP GAME DATE W/L PTS FGM FGA FG% 3PM 3PA 3P% FTM

ATL H DET 27. 10. 2015 L 94 37 82 451 8 27 29,6 12
DET A ATL 27. 10. 2015 W 106 37 9% 385 12 29 414 20
CLE A CHI 27.10. 2015 L 95 38 94 404 9 29 310 10
CHI H CLE 27. 10. 2015 W 97 37 87 425 7 19 36,8 16
GSW H NOP  27.10. 2015 W 111 41 9 42,7 9 30 300 20
NOP A GSW  27.10. 2015 L 95 35 83 422 6 18 333 19
DEN H HOU  28.10. 2015 W 105 40 79 50,6 13 27 481 12
HOU A DEN 28. 10. 2015 L 85 30 87 345 8 35 229 17

FTA FT% OREB DREB REB AST STL BLK TOV PF +/- SEASON ODDS

15 80,0 7 33 40 22 9 4 15 25 -12 2015/2016 1,33
26 769 23 36 59 23 5 3 15 15 12 2015/2016 3,40
17 5838 11 39 50 26 5 7 1 21 -2 2015/2016 2,30
23 69,6 7 40 a7 13 6 10 13 22 2 2015/2016 1,66
22 90,9 21 35 56 29 8 20 29 16 2015/2016 1,18
27 70,4 8 25 33 21 9 3 19 26 -16 2015/2016 5,25
18 66,7 9 40 49 26 9 10 21 26 20 2015/2016 5,50
26 654 15 29 44 17 13 8 17 19 -20 2015/2016 1,16

Tabulka 2.2: Ukazka vstupnich dat, 4 utkani
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Kapitola 3

Teoreticka cast rankingovych
modelu

Ranking je obecné metoda sestavovani poradi na zakladé urcitych pravidel.
Setkavame se s nim v bézném zivoté, napriklad pfi nakupovani pres internet,
ve snaze vyhledat nejlépe hodnoceny produkt a prodejce, pfi pouzivani interne-
tového vyhledavace (vice v kapitole 3.3), nebo pfi hledani ubytovani na dovolené.
Ve sportu se s rankingem setkdvame pfi vytvareni napriklad zebricku nejlepsich
svétovych hraci a tymi (ATP Rankings, FIFA World Ranking, IIHF World Ran-
king, aj.), ale také pfi hodnoceni tymd a hracd v soutéznich sezonach. Jednotlivé
tymy (hraci) jsou na zakladé néjakého modelu ohodnoceny tzv. ratingem a sefa-
zeny, ¢imz ziskaji uréity rank (poradi). Timto zplsobem tak mizeme porovna-
vat, ktery tym (hrac) je lepsi resp. nejlepsi v urdité oblasti. V této praci budeme
vyuzivat metodu rankingu pro predikci vysledk(i budoucich utkani. Na ndmi zis-
kana data z NBA budeme aplikovat tti pokrocilejsi rankingové modely, diky kte-
rym budeme postupné ziskavat rating jednotlivych tym( na zakladé odehranych
utkani, a ziskame tak moznost odhadnout, ktery z dvojice tym{ ma vétsi sanci
vyhrat nadchazejici zapas. Jedna se o modely: Keenerova metoda, Elo rating
a PageRank. Tyto tfi modely byly vybrany predev$im ve snaze srovnat modely
s pokrocilejsim matematickym pozadim, existuje vSak celad rada riznych rankin-
govych modell a dalSich pristupl k jejich vyuziti. VSechny nami vybrané modely
zahrnuji tzv. silu rozpisu, coz znamena, ze rozlisuji silu soupefi, se kterymi tym
hraje (v NBA nehraji vSechny tymy stejny pocet utkani se stejnymi tymy, zalezi
na divizi a konferenci, kde mize byt sila tymi v jednotlivych oblastech rozdilna).

3.1 Keenerova metoda

Tato metoda, pojmenovana po americkém matematikovi J. P. Keenerovi, ktery
ji poprvé pouzil v roce 1993 [6] na fotbalovou ligu, vychazi z tzv. pftimé me-
tody. Predpokladejme, Ze vektor r = [ry,rq,..., 1], kde n je celkovy pocet
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tymd, je ratingovy vektor, jehoz vSechny slozky jsou kladné a odpovidaji si-
lam jednotlivych tym(. Dale predpokladejme, Ze a;; jsou nezaporna Eisla zavisla
na vysledcich utkani mezi tymem ¢ a tymem j (napf. koneény pocet vsttelenych
bodi). Sila tymu ¢ vzhledem k tymu j se nazyva relativni sila a je vyjadrena
jako fij = a;jr;. Potom definujeme absolutni silu tymu i jako soucet relativnich
sil, tedy

fi:zn:aijrj- (3.1)
j=1

Vektor f = [fi, fa, ..., fn] je pak vektorem absolutnich sil vSech tyma. Matice A
s prvky a;; se nazyva preferencni matice. Maticové zapsano, zjistime vektor
obsahujici absolutni silu vSech tym( z rovnosti f = Ar, pricemz f a r jsou
neznamé. Vime vsak, Ze rating kazdého tymu, by mél byt primo idmérny absolutni
sile tymu [7], tedy f = Ar, A\ € R. To znamend, Ze vektor ratingli r mizeme
urcit ze vztahu

Ar = )r, (3.2)

tedy A je vlastnim Cislem matice A a vektor r je (pravy) vlastni vektor k nému
prislusny. K urceni pozadovaného ratingového vektoru r vyuzijeme nasledujici
vétu, kterou lze najit ve zdroji [6] véetné ditkazu.

Véta 3.1.1 (Perronova-Frobeniova) Necht (netrivialni) matice A ma vsechny
prvky nezaporné. Potom existuje kladné vlastni ¢islo \ matice A a k nému pri-
slusny nezaporny vlastni vektor r. Navic pokud matice A je nerozloZitelna, exis-
tuje pravé jedno vlastni &islo )\ takové, Ze je spektralnim polomérem' matice A
a k nému prislusny vlastni vektor r je urcen jednoznacné a je kladny.

Tento vlastni vektor se nazyvd (pravy) Perroniiv vektor a jednd se pravé
o ndmi hledany vektor ratingi? r. Ur¢it ho Ize pomoci numerickych metod, vice
napf. [10]. Pro upresnéni, matice A se nazyva nerozlozitelna, pokud neexistuje
jeji permutace takova, ze ji lze zapsat ve tvaru

All A12

3.3
0 Ayl (3:3)

kde A1 a Ay, jsou Ctvercové matice a matice 0 je matice samych nul. Neroz-
lozitelnost pri aplikaci Keenerovy metody Ize zarucit napriklad prictenim vzdy

1Spektralnim polom&rem matice A se nazyva &islo p(A) = max{|\i],|Az2|,-- ., |An|},
kde \; jsou vlastni &isla matice A.

2K vypottu ratingového vektoru byla napsana funkce get_rating_keener.m (viz ptiloha A.5)
a pouzita funkce perron.m (viz p¥iloha A.9).
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néjaké malé hodnoty (nap¥. 0,001) ke vSem prvkiim matice A. Otazkou zlstava,
jak zvolit matici A resp. jeji prvky a;;. Jednou z moznosti je

1, pokud tym i porazil tym j
Q5 = .

3.4
0, jinak (34)

Pokud spolu dva tymy sehraji vice utkani (v NBA bé&hem zakladni ¢asti sezony
vzdy minimalné 2), a;; je pak pocet vyher tymu i, proti tymu j. Nevyhodou
této volby je to, ze bod za vyhru dostava pouze vitéz a neni tak zohlednéna hra
porazeného. Tymy bez vyhry maji pak rating 0 a neprispivaji k hodnoceni jejich
soupefil, navic A miiZze byt rozloZitelnd. DalSi moZnosti volby a;; je rozdéleni
jednoho bodu mezi oba tymy soupefici v daném utkani, a to podle vysledného
skére. Ozname S;; jako vysledny pocet bodd, které tym i vstrelil tymu j, po-

Sij . . . Y
tom a;; = g5, a tedy a;; + a;; = 1. Nevyhodou je to, Ze pokud néktery tym
nevstreli zadny bod, dostaneme se opét do situace jako v predchozi uvazované
v 7 . - v v . s . . Sij+1
volbé. Aby se této situaci predeslo, a;; je konstruovano jako a;; = St5 T3

V basketbalu se nestava, Ze by néktery z tymu neziskal Zadny bod, hodnota S;;
bude ovsem urcovana i jinymi zptisoby, viz kapitola 4.2. Pokud spolu dva tymy se-
hraji vice utkanfi, S;; je sou¢tem bodi, které ziskal tym ¢ proti tymu j, ze vSech
vzajemnych utkanich. Aplikace nelinearni funkce h(z) na obrazku 3.1 zarudi,
Ze tésnéjsi vyhry maji vétsi vahu. To napomahd predchazet situaci, kdy vyrazné
silnéjsi tym mize ukazovat svou prevahu a rozdil skére je velky, coz miize mit

dopad na vysledny rating. Prvky matice A jsou pak ve tvaru
Sii+1
Y Gl 3.5
i (Sij+5ji+2> (3:5)
kde

1 1 1
h(xz) = 5 T 5sen (x—2> 122 — 1]. (3.6)

Posledni moznou tpravou prvkil a;; je jejich normalizace, tedy a;; = %‘Z kde n;
je pocet odehranych utkani tymem ¢. Touto Upravou mizeme eliminovat rozdily
zplsobené rliznym poctem utkani kazdého tymu.

10
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Obrézek 3.1: Nelinearni funkce h(x)

3.2 Elo rating

Elo rating systém je dalsi metodou, ktera slouzi k porovnavani jednotlivych tymi
(hraci) na zakladé jejich relativni sily. Jejim autorem byl fyzik madarského pi-
vodu, Arpad Elo. Plvodné byl tento systém zaveden pro hodnoceni hraci Sa-
chu, kde nahradil starsi systémy a pouziva se ve vétSiné Sachovych federaci
(napf. FIDE) dodnes. Postupné se vsak zacal aplikovat i v riiznych jinych spor-
tech, kde se stfetavaji dva tymy (hraci), a existuje tak moznost spolu tyto tymy
porovnat na zakladé rozdilu jejich ,bodl Elo" (ratingu). Mimo jiné je tento sys-
tém hodnoceni pouzivan v mnoha videohrach. Vyhodou tohoto modelu je pre-
devsim jeho jednoduchost. Systém Elo prepocitava rating priibézné po kazdém
odehraném utkani pouze pro dvojici souperi, ktefi spolu pravé sehrali utkani,
a to s vyuzitim jejich predchozich ratingli. Zakladni myslenkou této metody je
zvysit rating vitéznému tymu a naopak tymu, ktery prohral, o stejnou hodnotu
rating snizit. Vyhodou je to, Ze hodnota, o kterou se tymu rating zvysi resp. snizi,
zavisi pravé na ratingu soupere. Jednoduse feceno, vitézstvim nad silnéjsim ty-
mem se zvysi rating daného tymu vice, nez kdyby zvitézil nad slabSim tymem,
a naopak prohrou se slabSim tymem se rating snizi vice, nez prohrou s tymem
silnéjsim [18] [4].

Na zacatku je potfeba stanovit pocatecni rating pro vSechny tymy v soutézi,

11
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tedy stanovit vektor r = [ry, 79, ..., 7,], kde n je celkovy poéet tymi. Po odehra-
ném utkani tymu 4 proti tymu j se novy rating? itého tymu vypo&ita nasledujicim
zplsobem

Tinew = Tiga + K(Wij — Eij), (3.7)

kde 7;_,, je predchozi rating tymu 4, 7, ., je nové ziskany rating tymu ¢, W, je
ziskany pocet bodi tymu ¢ zavisly na vysledku utkani (napfiklad vysledné skére
utkani), E;; je oCekavany pocet bodi, ktery tym i musi ziskat v utkani s ty-
mem j, aby jeho rating zlstal zachovan a K je tzv. koeficient rozvoje [25].

Ziskany pocet bodi W;; je mozné volit riiznymi zplsoby, zakladni volbou je

1, pokud tym ¢ porazil tym j

3.8
0, jinak 3:8)

Wij —
Pti této volbé neni zohlednéno vysledné skoére utkani, ale pouze definovan vitéz
a porazeny. Proto opét zavedme druhou moznost volby [2] ve stejném tvaru
jako v Keenerové metodé (kapitola 3.1), tedy
Sij+1

Wy= oS
Sij + Sji +2

(3.9)

kde S;; je koneCny pocet bodi, které tym ¢ vstelil tymu j. V tomto pripadé je
vSak kazdé utkani vyhodnocovano individualné, nejde tak o soucet bodii ze vsech
vzajemnych utkani, tak jak tomu bylo u Keenerovy metody. Jedna se tedy o upra-
veny pomér vysledného skére, proto W;; € (0,1) a W;; + W;; = 1. Kromé vy-
sledného skére je mozné pouzit i jakykoliv jiny zplsob bodového ohodnoceni
vysledku utkanf, viz kapitola 4.2.

Ocekavany pocet bodii £;; z rovnice (3.7) vyjadfuje v tomto pfipadé prav-
dépodobnost vyhry hrace i nad hracem j. K urceni této hodnoty je v me-
todé Elo vyuzivana logisticka funkce L(z) = Hl% v zavislosti na rozdilu ra-
tingl d;; = r;,,, —7;,,, dvou soupeficich tymi. Ofekavany pocet ziskanych bodi
resp. pravdépodobnosti vyhry v utkani pak |ze odhadnout jako

1
Ej=—r (3.10)

—dij

14107 ¢
kde & je parametr, ktery urCuje rozpéti ratingu. Pro kazdych & ratingovych bodi,
o kterych ma tym ¢ vice nez tym j, je oCekavany pocet ziskanych bodi ty-
mem i z daného utkani (pravdépodobnost vyhry) desetkrat vétsi nez olekavany

3K vypoétu ratingového vektoru byla napsana funkce get_rating_elo.m (viz p¥iloha A.6).

12
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pocet ziskanych bodl tymem j. Vhodnad hodnota tohoto parametru se miize
liSit pro riizné sporty. Casto doporucovanou hodnotou nap¥. pro $achové turnaje
je £ = 400 [18]. Na obrazku 3.2 vidime vliv parametru & na vyslednou hod-
notu E;;. Poznamenejme, ze E;; € (0,1) a E;; + Ej; = 1.

Koeficient rozvoje K z rovnice (3.7) uréuje maximalni moznou hodnotu zvy-
Seni resp. snizeni ratingu béhem jednoho odehraného utkani. Rozhoduje o tom,
do jaké miry ovliviiuje vysledek utkani zménu z predchoziho ratingu tymu (r;,,,)
na novy rating (r;,.,). Pokud je K prilis velké, rating je na jednotlivd utkani
prilis citlivy. To znamena, Ze pokud se tymu nevydari jedno utkani tak, jak je
jeho zvykem, miZe toto utkani prilis ovlivnit jeho rating. Naopak pokud K je
prilis malé, model nebude schopny reagovat na zlepseni resp. zhorseni sily tymu
a ratingy se tak nebudou prilis ménit. Vhodna volba koeficientu K je tedy diile-
Zita, ale je odlisna pro riizné sporty a situace. Tento koeficient nemusi byt jenom
konstantni, ale také se miize v Case ménit. Na zacatku sezony mize byt K vyssi,
tymy tak maji vétsi Sanci zménit své pocatecni ratingy, nez se jejich hodnota
stabilizuje a vice odpovida jejich redlnému vykonu [5]. Tento koeficient miize
ale zaviset i na jinych faktorech. Nap¥iklad v CR se pro narodni Elo $achovych
hrac¢l méni K v zavislosti na jejich véku, protoze se predpoklada, ze u mladsich
hracd nastavaji vétsi zmény vykonnosti [25]. Dalsi moZnost proménlivosti K je
napf. v zavislosti na vyhodé doméaciho prostredi, dileZitosti utkani (turnaje),
aktualni hodnoté ratingu, nebo na vysledku daného utkani [15].

0.9
0.8
0.7
0.6

0.5
0.4
0.3
0.2+

0.1

0 1 L 1
-1000 -800 -600 -400 -200 0 200 400 600 800 1000

Obrézek 3.2: Vliv parametru £ na vyslednou hodnotu E;;
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3.3 PageRank

PageRank je metoda pojmenovana po jednom ze svych nékolika spoluzaklada-
teld Larry Pageovi. Vznikla jako vyzkumny projekt a poprvé byla predstavena
v roce 1998 v pracich [3] a [9] spolu s webovym vyhledavacem slouzicim k testo-
vani této metody, ktery autofi Page a Brin nazvali Google. Tuto metodu pouziva
Google dodnes k ohodnoceni diilezitosti webovych stranek. Algoritmus priradi
vsem webovym strankam rating (PageRank), pfi¢emz se nadhodny clovék surfu-
jici na internetu s nejvétsi pravdépodobnosti dostane po Case na webové stranky
s vyssim ratingem. Diky tomu mize vyhledava¢ zobrazit nejprve nejpopular-
né€jsi a nejnavstévovanéjsi webové stranky. Nejedna se vsak o jedinou metodu,
podle které Google aktudlné ¥adi své vyhledavani. Diky efektivnosti tohoto al-
goritmu se zacal pouZivat i v jinych odvétvich, naptiklad pravé ve sportu [22] [16].

Metoda vychazi z citadni analyzy* s vyuZitim hypertextovych odkazii. V této
kapitole bude PageRank vysvétlen na jeho plvodni aplikaci, tedy hodnoceni
webovych stranek. Ve sportu je vSak cely princip této metody totozny s tim,
Ze misto webovych stranek si predstavme sportovni tymy a misto hypertexto-
vych odkazl informaci, kterou o sobé tymy predaji na zakladé vzajemné odehra-
ného utkani, ¢emuz budou vénovany pouze vybrané Casti této kapitoly. Zakladni
myslenkou je to, Ze webova stranka ma vysoky rating, pokud soucet ratingi
ze zpétnych odkazil je vysoky. To plati pro pripad, kdy se jedna o stranku, ktera
ma mnoho zpétnych odkazi, ale také pro pripad, kdy strdnka ma jen nékolik
zpétnych odkazl, ale zato s vysokym ratingem. Zpétnym odkazem je myslen
odkaz na jiné webové strance, ktery vede pravé na sledovanou stranku. Z této
myslenky vychazi zakladni zjednoduSena definice PageRanku [9].

Definice 3.3.1 (PageRank) Necht i je webova stranka. F; je mnoZina stanek,
na které odkazuje stranka i a B; je mnoZina stranek, odkazujicich na stranku i.
Necht N; = |F;| je polet odkazii vedouci ze stranky i. PageRank stranky i
oznaceny jako r;, je potom vyjadren jako
"y
=y . (3.11)

Web si Ize predstavit jako orientovany graf, kde jednotlivé vrcholy reprezentuji
webové stranky a orientované hrany jsou hypertextové odkazy z jedné stranky
na jinou. Na obrazku 3.3 je ilustrovano, jak vypocet pomoci vzorce 3.11 funguje.

4Citadni analyza je metoda, kterd pométuje vztahy mezi autory a dokumenty, na zakladé
bibliografickych citaci. Vice nap¥. [17].
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Obrazek 3.3: llustracni ukazka vypocétu PageRanku

P¥i realizaci vypoctu je tfeba si uvédomit, ze vychozi hodnoty PageRanku webo-
vych stranek nejsou znamy. Proto jsou tyto hodnoty voleny libovolné a vypocet
probiha iteracné, dokud nezacnou hodnoty konvergovat. Jednim z problém{
vypocCtu je tzv. rank sink. Tento problém vznika ve chvili, kdy se vyskytnou
dvé stranky (nebo skupina stranek), které odkazuji pouze na sebe navzijem,
ne na zadnou jinou stranku. Predstavme si, ze existuje stranka, kterd odkazuje
na jednu z nich. Potom v pribéhu iteraci budou zminéné dvé stranky resp. sku-
pina kumulovat rating, ale zadny nebudou predavat ostatnim. DalSim problé-
mem, ktery zminuji autofi, jsou tzv. dangling links, tedy odkazy, které odkazuji
na stranku, ze které uz nevedou dalsi odkazy nikam jinam (dangling stranka).
K vyreseni téchto problém( byl zaveden pojem random surfer, tedy uzivatel,
ktery surfuje po internetu klikdnim na odkazy, nikdy se nevraci zpét, ale po néko-
lik krocich se ,zacne nudit” a preskoCi na jinou, ndhodnou strankou, kde zacne
se surfovanim znova [12]. Pokud uZivatel dorazi na stranku, ze které nevede
zadny odkaz (dangling stranku), vybere si jinou, ndhodnou. Pravdépodobnost,
ze v kazdém kroku bude uzivatel pokracovat na dalsi odkaz je tzv. damping
faktor d, naopak pravdépodobnost, Ze preskoci na novou stranku je 1 —d. Hod-
nota této konstanty je obvykle volena okolo d = 0,85 [3]. Déle se predpoklada,
Ze stranky bez odchozich odkazi (dangling stranky) odkazuji na vSechny ostatn{
stranky (random surfer na né miize ndhodné prejit), ale aby doslo ke spravedli-
vému rozdéleni, jsou ndhodné prechody pri¢teny ke véem strankam na webu [22].
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Po zavedeni damping faktoru vypada vzorec pro vypocet PageRanku stranky i
nasledné

r=0-d)+dY L. (3.12)
Tento vzorec v8ak obsahoval chybu [12], protoze Page a Brin ve své praci uvedli,
ze souCet PageRanki vSech webovych stranek je roven jedné [3], coz by s po-

uzitim vzorce (3.12) neplatilo. Z tohoto diivodu, by mél tento vztah vypadat

nasledné
1—d T
n jem N

kde n je celkovy pocet vsech hodnocenych stranek.

Cely tento model Ize chapat jako Markoviiv fetézec®, kde stavy jsou jednotlivé
webové stranky. Vyjadieme proto vztahy vedouci k vypoctu PageRanku mati-
cové, z ¢ehoz nejenom ze bude aplikace Markovovych fetézcii zrejma, ale vy-
razné se tim zefektivni cely vypocet, protoze bude mozné pocitat PageRank
pro vSechny stranky (v pfipadé aplikace na sport — pro vSechny tymy) najed-
nou. Algoritmus se tak stane jednodussi, rychlejsi a méné narocny na vypocetni
zdroje [12]. Uvazujme ¢tvercovou matici A o rozmérech n X n s prvky

1, pokud existuje odkaz ze stranky 7 na stranku j

3.14
0, jinak ( )

CLZ'J' =

P¥i aplikaci této metody na basketbal, by prvky matice A vypadaly nasledujicim
zplisobem [16] (pozor na indexy prvki)

1, pokud tym ¢ porazil tym j
0 = P ym i p ym j. (3.15)
0, jinak
coz by stejné jako v Keenerové metodé 3.1 a v Elo ratingu 3.2 urdovalo pouze
vitéze daného utkani resp. pocet vitézstvi tymu ¢ proti tymu j. Prvky této matice
Ize tedy opét definovat i jinymi zpiisoby, podobné jako v predchozich metodach,
ato

Qj; = Sij7 (316)

5Markovovy Yetézce jsou nahodné procesy, pro které plati, e pravdépodobnost prechodu
do dalSiho stavu zavisi pouze na stavu soucasném, nikoliv na stavech predchozich. Vice
napt. [11].

16



Teoreticka ¢ast rankingovych modell

kde S;; miize byt napfiklad pocet vstrelenych bodii v daném utkani resp. soucet
skore ze vSech vzajemnych zapasi, které tym ¢ ziskal proti tymu j. Zplsoby
volby \S;; nesouci informaci o vysledku vzajemného utkani mezi tymy i a j mo-
hou byt riizné, nemusi se jednat pouze o vysledné skére utkani, viz kapitola 4.2.

Matici A jesté upravme nasledujicim zplisobem do tvaru matice T s prvky

Clij

(3.17)

Lij ?:1 o .
Matice T ma tu vlastnost, Ze jeji radkové soucty jsou rovny jedné. Prvky této
matice vyjadruji pravdépodobnosti prechodu ze stranky ¢ na stranku j. Jedi-
nou vyjimkou jsou dangling stranky, tedy stranky, ze kterych nevede zadny
odkaz. V tomto pfipadé jsou v fradcich prislusnych dangling strankdm samé
nuly, tedy i jejich fadkovy soucet je roven nule. Proto vSechny prvky nulového
fadku nahradme % jinymi slovy rovnomérné rozlozme pravdépodobnost pre-
chodu na ndhodnou webovou stranku mezi vSechny stranky. Ziskame tak matici
S. Formalné zapsano

S=T+ ;V, (3.18)
kde V je matice velikosti n x n, pro jejiz radky v; plati

[1,1,...,1], pokud i je dangling stranka

3.19
[0,0,...,0], jinak (3:19)

v; =
Takto definovana matice S ma jiz tu vlastnost, Ze je stochasticka, coz znamena,
ze vsechny jeji prvky jsou nezaporné a zaroven vsechny fadkové soucty jsou rovny
jedné. Tato vlastnost je nezbytna pro Markovovy retézce. V matici S vsak jesté
neni zahrnut vySe zminény damping faktor, proto je potfeba provést jesté jeji
posledni Gpravu, a to na tvar tzv. Google matice G [1],

G-(1- d)TllI +ds, (3.20)

kde I je matice samych jednicek velikosti n x n. Lze jednoduse dokazat, ze ma-
tice G je rovnéz stochasticka a navic nerozlozitelna (viz vztah (3.3)). Jeji prvky
vyjadfuji pravdépodobnosti prechodu ze stranky i na stranku j uz se zahrnutym
damping faktorem. Jak jiz bylo zminéno vyse, jedna se o aplikaci Markovova fe-
tézce. G je matice pravdépodobnosti prechodu tohoto fetézce a mnozina vsech
webovych stranek (resp. vSech tym v soutézi) je mnozinou stavi. Vektor Page-
Ranki® webovych stranek r je pak stacionarnim rozdélenim tohoto Markovova

®K vypoctu ratingového vektoru byla napséna funkce get_rating_pagerank.m (viz pi-
loha A.7).
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fetézce, neboli plati rovnost
r =rG, (3.21)

kde r = [ry,79,...,7,] je Fadkovy vektor. Stacionarni rozdéleni popisuje cho-
vani Markovova fetézce pro Cas jdouci do nekonecna neboli ustalené rozdéleni
pravdépodobnosti. Jelikoz se jednd o nerozlozitelny fetézec s kone¢nou mnozi-
nou stavll, znamena to, ze vSechny stavy jsou trvalé nenulové, a je tak zarucena

nejen existence, ale dokonce jednoznalnost stacionarniho rozdéleni [11].

Pokud budeme fesit tuto rovnost iteracné s libovolnym pocate¢nim rozdéle-
nim rg, tedy ry 1 = ryG, posloupnost vektor( r; bude konvergovat pravé ke sta-
cionarnimu rozdéleni r, tedy k vektoru PageRankd. Jinymi slovy ndm PageRank
stranky ¢ fika, jaka je pravdépodobnost prichodu random surfera na stranku ¢
(resp. kolik procent Casu tam stravi) po velkém mnozstvi kliknuti, pfi¢emz jak
jiz bylo zminéno >, r; = 1 (jedna se o pravdépodobnosti).

K hledani stacionarniho rozdéleni Ize rovnéz pristupovat také jako k feseni tlohy
na vlastni &isla. Podivame-li se na rovnost (3.21), z definice vlastnich Cisel
mizeme Fict, ze vektor r je levym vlastnim vektorem matice G odpovidajici
vlastnimu &islu A = 1. JelikoZ matice G je stochasticka, vime, ze A = 1 je
vlastnim &islem této matice a zaroven je jejim spektralnim polomérem [24]. Lze
tedy na matici G aplikovat Perron-Frobeniovu vétu (véta 3.1.1) a vektor r je
pak levy Perronliv vektor této matice.
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Kapitola 4

Implementace

Vsechny tfi vybrané rankingové modely byly popsany v teoretické &asti (viz kapi-
tola 3), diky éemuz byl ziskan postup vypoctu ratingovych vektori. Modely byly
aplikovany na redlna data z NBA (viz kapitola 2.1) a ziskané ratingové vektory
byly pouzity k predikci vysledkid utkani s naslednym srovnanim se skute¢nymi
vysledky odehranych zapasu ve sledovaném obdobi. Kompletni data ze vSech
patnacti analyzovanych sezon byla importovana’ do softwaru MATLAB R2017b,
ve kterém probéhly veskeré vypocty, implementace nami analyzovanych rankin-
govych modeld, predikce vysledki zapasi a vyhodnoceni Gspésnosti predikce.
Touto implementaci se celad tato kapitola zabyva.

4.1 Predikce pomoci rankingovych modela

Jak jiz bylo uvedeno, rankingové modely jsou obecné pouzivany k sestavovani
poradi tym( resp. zebrickd, na jejichz zakladé pak miizeme hodnotit, ktery tym
si ved| podle daného modelu Iépe. Cilem této prace vsak nenfi sestaveni zeb¥icki
a vyhodnocovani napt. nejlepsich tym( jednotlivych sezon nebo urcitych obdobi,
ale snaha predikovat na zakladé odehranych utkani vysledky nadchazejicich za-
pasl a zhodnotit Gspésnost vsech vybranych modeli v této predikci, pro riizné
nastaveni vstupnich parametri.

4.1.1 Zptusob predikce

Hlavni myslenkou navrzeného zpiisobu predikce vysledk(i zapasii pomoci rankin-
govych modeld, je pribézné prepoditavani (aktualizace) rankingu resp. ratingo-
vych vektor( béhem sezony a nasledné porovnani nejaktualnéjsiho ratingu dvojice
tymd, jejichz utkani chceme predikovat. Tym s vyssim aktualnim ratingem byl
pak odhadnut jako vitéz daného utkani. K prepocitavani ratingu byla vzdy po-
uzita data pouze z aktualné hrané sezony, a to vzdy ze vSech dosavadné

"Data jsou k nalezeni v prilozeném souboru NBAstats.mat (viz priloha A.2).
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odehranych zapasli. Tento zplisob vypoctu ratingu nemusi byt na zacatku se-
zony prilis vypovidajici o sile tymd, nebot je odehrano malo utkani a vykony tymi
se nestihnou stabilizovat. Vyhodou je fakt, ze byla hodnocena pouze aktualni
sila resp. sila v dané sezoné a nebyla do vypoctd zahrnuta utkani z predchozich
sezon, kterd uz nemusi o aktualni sile tymu viibec vypovidat.

4.1.2 Frekvence prepocitavani ratingu

Vhodnou frekvenci aktualizace resp. prepocitavani ratingového vektoru by byl
zvoleny pocet soutéznich kol tak, aby vsechny tymy mély odehrany vzdy stejny
pocet utkani. V NBA se vsak nehraji pravidelna soutézni kola, kterych by se
acastnily vSechny tymy. Neni tak vyjimkou, ze tymy maji v pribéhu sezony roz-
dilny pocet odehranych utkani. Z tohoto divodu byla frekvence prepocitavani
ratingu volena vzhledem k celkovému poctu utkani dané sezony (obvykle 1230
utkani). VSechny predikéni modely pak byly vyhodnocovéany pro riizné hodnoty
frekvence F'. Jako priklad uvedme F' = 30 utkani. Tato frekvence odpovida
primérné dvéma odehranym zapasiim kazdého tym{ a obvykle znamend 41 pre-
poCtll ratingll za sezonu. Nové vypocitany vektor ratingl je tedy vzdy pouzi-
van pro predikci nadchazejicich F' utkani. Problém vsak nastava pro predikci
prvnich F' utkani sezony, jelikoz jesté neni vypocitany zadny ratingovy vektor.
Proto byl pro predikci téchto prvnich utkani kazdé sezony pouzivan posledni ra-
tingovy vektor z pfedeslé sezony. V prvni pozorované sezoné, tedy 2002/2003,
bylo téchto prvnich F' utkani pouzito pouze pro vypocet prvniho ratingového vek-
toru, z hodnoceni predikce v3ak byla vynechédna (vektor ratingii z minulé sezony
neni dostupny). V sezoné 2004/2005 pribyl do soutéze tym CHA, pro predikci
prvnich F' utkani byl tomuto tymu pridélen primérny rating vSech ostatnich
tym0 z konce predeslé sezony.

4.2 Zpiusoby rozdélovani bodu

V kapitole 3 bylo u jednotlivych metod uvedeno, Ze informace pouzitd k vypo-
Ctu ratingu, kterou o sobé dva tymy po vzajemném utkani predaji, miize byt
uréena riznymi zpisoby. Jinymi slovy se jedna o rozdéleni poctu bodii (bodo-
vého ohodnoceni) mezi tymy, na zakladé vysledku a priibéhu vzajemnych utkani
neboli vytvoreni matice A v Keenerové metodé (kapitola 3.1) a v PageRanku
(kapitola 3.3) resp. urcenfi prvki W;; v Elo ratingu (kapitola 3.2). V této praci
byly pouzity tfi resp. Ctyti zplisoby rozdélovani bod(, a to pro vSechny zkoumané
modely. Uspé&$nost predikce pak byla analyzovéana pro jednotlivé typy volby.
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4.2.1 Rozdélovani boda podle vysledku utkani

Prvnim z pouzitych zplisobli je pridéleni 1 bodu vitézi utkani a 0 bodl po-
razenému tymu, viz vyrazy (3.4), (3.8) a (3.15). Jelikoz v NBA spolu sehra-
vaji vSechny tymy v pribéhu sezony minimalné 2 utkani, v Keneerové metodé
a v PageRanku se tak pfi uréovani prvki matice A jednalo o soucet vitézstvi mezi
dvojicemi tym{, v Elo ratingu bylo kazdé utkani vyhodnocovano individualné,
viz vyraz (3.7). Tento zpisob ohodnoceni sehraného utkani vSak nepfinasi zad-

vvvvv

a hra porazeného neni zohlednéna. Nemusi se vS8ak nutné jednat o nevyhodu.

4.2.2 Rozdélovani boda podle vysledného skore

Dalsim ze zpisobi rozdélovani bodi, tedy sestaveni matice A resp. urceni
prvkd W;;, ktery byl u vdech zkoumanych metod v kapitole 3 zminén, je po-
uziti vysledného skére utkani. Jedna se o hodnoty S;; z vyrazii (3.5), (3.9)
a (3.16), kde S;; je celkovy pocet bod, které tym i vsttelil tymu j. V Keene-
rové a Elové metodé byl vzdy rozdélen 1 bod v upraveném poméru vysledného
skore utkani resp. souctu vsech vzajemnych utkani, v PageRanku se body pomé-
rové neprepocitavaly, pouze scitaly, ale doslo zde k upraveni matice A na matici
stochastickou, viz vyrazy (3.17) a (3.18).

4.2.3 Four Factors — vahy podle Olivera

Jak jiz bylo fe€eno, hodnoty S;; nemusi reprezentovat pouze vysledné skére
utkani. V této praci byly k uréeni téchto hodnot vyuzity tzv. Four Factors (Ctyfi
faktory). V roce 2004 navrhl statistik Dean Oliver ve své knize [8] kombinaci Ctyf
faktord, které Gzce souviseji s vitézstvim tymu v basketbalovém zapase a pridélil
jim vahy. Tyto faktory a jejich vahy podle Olivera urcuji, pro¢ tymy vyhravaji
nebo prohravaji. Jedna se o nésledujici faktory a vahy:

1) Efektivita procentualni ispésnosti stfelby z pole (eFG%), vaha 40 %.
Tento ukazatel, na rozdil od standardni procentudlni Gspésnosti strelby
z pole, zahrnuje fakt, Ze hodnota stfeleckého pokusu za 3 body je 0 50 %
vyssi nez u 2bodového pokusu. Vypocet je ve tvaru

FGM + 0,5 - 3PM
FGA '

eFG% = (4.1)

2) Ztratové procento (TOV%), vaha 25 %.
Tato statistika je odhadem poctu ztrat na 100 Gtokl jednoho tymu. Vy-

21



Implementace

pocitana je jako

TOV
TOV% = . 4.2
OV = FGA T 0,44 - FTA + TOV (42)

3) Procento Gto&nych doskoklii (OREB%), véha 20 %.
Jedna se o ukazatel, ktery udavd pomér Gtocnych doskokl a pocet vSech
dostupnych doskok(i po neproménéné strele z pole, coz znamena

OREB
REB% = 4.
O % OREB + oppDREB’ (+3)

kde oppDREB je pocet obrannych doskokii soupere.

4) Hodnota trestnych hodii (FTrate), vdha 15 %.
Tento faktor je odhadem toho, jak Casto se tym dostava k trestnym hoddim
a jak Casto je proménuje vici stieldam z pole. Vypocet je nasledujici
FTM
FTrate = ——. 4.4
FGA (4.4)
Vsechny tyto faktory tzce souvisi s ukoncenim drzeni mic¢e béhem Gtoku tymu.
Obecné jsou tyto faktory pouzivané ke srovnani tymi mezi sebou v kazdé z téchto
kategorii zvlast. NBA tyto statistické kategorie oficialné vede na svych webovych
strankach.

V této praci byly Ctyri faktory pocitany pro kazdé utkani individualné, a to vzdy
pro oba soupetici tymy. Kazdy z faktort byl po odehraném utkani zvlast po-
rovnan a tymu, ktery v dané kategorii ,zvitézil“, byl pridélen prislusny pocet
bodi ziskanych za vitézstvi v této kategorii. Jedinou kategorii, jejiz vitéz je tym
s niz&i hodnotou, je TOV%. Celkem bylo timto zplisobem rozdé&leno® v kazdém
utkani 10 bodd, a to podle Oliverovych vah prislusného faktoru, viz vyse. Ziskané
body resp. jejich soucet ze vsech vzajemnych utkani tymi ¢ a j, pak nahradily
ve vztazich (3.5), (3.9) a (3.16), hodnoty S;;.

4.2.4 Four Factors — vahy urcené pomoci logistické

regrese

Poslednim ze zplsobl rozdélovani bodi bylo opét pouziti Four Factors (viz ka-
pitola 4.2.3), tentokrat vSak s jinymi vahami, nez které navrhl Dean Oliver. Vahy

8Pro cely proces rozdélovani bodii podle Four Factors, byla vytvorena funkce
four_factors.m (viz pfiloha A.8).
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Ctyr faktort byly v tomto prfipadé uréeny pomoci tzv. logistické regrese. Nasledu-
jici text vychazi ze zdroje [13]. Pfedpokladem logistické regrese je, Ze nahodné
velic¢ina y se ¥idi alternativnim rozdélenim pravdépodobnosti s parametrem P.
V nasem pfipadé nidhodné veli¢ina y nabyva hodnot vyhra (1) nebo prohra (0)
tymu v daném utkani. Parametr P € (0, 1) pak vyjadfuje pravdépodobnost vy-
hry a je zavisly na veli¢inach 1, x1, x3, x4, které reprezentuji pravé Ctyri faktory.
Na proménnou P lze aplikovat logitovou transformaci a za predpokladu zavis-
losti transformované hodnoty na veli¢inach x1, x1, x3, x4 ve tvaru linearni regrese
s absolutnim clenem ji lze vyjadrit jako

1
~ 1 4+ e~ [Bot+Bizi+Boxa+Bsrs+Pazal” (4.5)
Koeficienty [y, ..., 34 se obvykle odhaduji metodou maximalni vérohodnosti,

v této praci byly odhadnuty pomoci funkce gimfit. Koeficienty [, 82, B3 a [34
urluji vahy Ctyr faktor(, které byly vypocitany pro kazdou analyzovanou sezonu
zvlast a jsou k nahlédnuti v tabulce 4.1. V kazdé sezoné pak byly pro urceni
hodnot S;; pouzity vahy ziskané z predeslé sezony®. V prvni sledované sezon&
(2002/2003) byly pouzity vahy navrzené Oliverem, jelikoz data z pfedes|é sezony
nejsou dostupna. Nasledny postup pridéleni bodi je stejny jako v kapitole 4.2.3.

eFG% TOV% OREB% FTrate
2002/2003 46,33 29,56 955 14,57
2003/2004 44,92 30,10 11,65 13,32
2004/2005 45,67 28,37 12,03 13,94
2005/2006 43,29 31,33 12,84 12,55
2006/2007 45,34 31,83 11,65 11,18
2007/2008 42,26 31,89 11,59 14,26
2008/2009 43,66 31,06 13,15 12,12
2009/2010 44,09 26,05 13,93 15,93
2010/2011 45,88 30,30 10,08 13,73
2011/2012 43,08 29,84 14,50 12,58
2012/2013 42,96 35,14 10,57 11,33
2013/2014 45,44 31,38 10,78 12,40
2014/2015 47,09 30,78 9,85 12,28
2015/2016 45,64 31,12 12,18 11,06
2016/2017 46,90 30,91 12,45 9,74

Tabulka 4.1: Ziskané vahy Ctyr faktor( v jednotlivych sezonach

9Ziskané vahy pro vdechny sezony jsou sou&asti funkce four_factors.m (viz p¥iloha A.8).
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4.3 Vyhodnoceni tspésnosti predikce

K vyhodnoceni Gspésnosti predikce vysledkil utkani pomoci rankingovych modeli
bylo napsano a pouzito nékolik funkci v MATLABuU, které jsou prilozeny k této
praci®. Vystupem vdak neni pouze priimérna procentudlni Gspé&nost predikce vy-
sledkl utkani danych modeli s riiznym nastavenim parametri (viz kapitola 4.1),
ale také podrobnéjsi vystupy zohledriujici dopliikové informace (napfiklad vliv
domaéciho prosttedi na Uspésnost predikce), které byly zkoumany z divodu na-
vrhu na mozné vylepseni modeli. Jednotlivé analyzované vystupy budou popsany
v nasledujicich kapitolach.

4.3.1 Procentualni Gspésnost predikce rankingovych

modelu

Procentualni ispésnost predikce vysledk(i zapasi je zdsadnim vystupem celé této
prace. V kazdé z pozorovanych sezon probéhla predikce podle pravidel popsa-
nych v kapitole 4.1, s nastavenim pozadovanych vstupnich parametri frekvence
prepocitavani ratingu a zptsobu rozdélovani bodi. Nasledné byla spocitana pro-
centudlni Gspésnost spravné odhadnutych vysledki utkani v jednotlivych analy-
zovanych sezonach a tyto hodnoty pak byly zprlimérovany pro Gcel srovnavani
modeld (kritérium). V pFipadé rovnosti ratingli dvou tymu, které se spolu utkaly,
nebyl vysledek tohoto utkani odhadovan a ani zarazen do vypoctu procentualni
uspésnosti modeld. Situace rovnosti ratingu vSak v nami analyzovanych mode-
lech nastava jen vyjimecné.

4.3.2 Procentualni tuspésnost predikce sazkové

kancelare

Dalsim z vystupi je procentudlni tspésnost predikce vysledk(i zapasi sazkové
kancelare, kterd byla uréena za Ucelem srovnani s Gspésnosti predikce pomoci
vybranych modeli v této praci, viz kapitola 4.3.1. Tato tspésnost byla opét vypo-
¢itana pro kazdou sezonu zvlast a tyto hodnoty byly nasledné zpriimérovany. Jak
jiz bylo uvedeno v kapitole 2.1, kurzy sazkovych kancelafi jsou dostupné pouze
od sezony 2008/2009, pro prvnich 7 sledovanych sezon proto nebyla Gspé$nost
predikce sazkové kancelare pocitana, tedy ani zahrnuta do prlimérné Uspésnosti
sazkové kancelare. Pro potreby této prace stacilo pouze urcit, koho sazkova

19Funkce season_prediction.m (viz pifloha A.3) a evaluate_prediction.m (viz p¥iloha A.4),
jsou konéné vyhodnocujici funkce.
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kancelar odhadovala jako vitéze utkani. Pfi tomto rozhodovani nebyl bran ohled
na rGizné mozné faktory, které sazkové kancelare zohlednuji (napfiklad snaha od-
hadnout chovéni sazejicich, coz mize ovlivnit vysledné kurzy), ale pouze bylo
posouzeno, na ktery tym v daném utkani vypsala sazkova kancelar nizsi deci-
malni kurz. Tento tym byl pak bran jako vitéz predpokladany sdzkovou kance-
|aFi. Pokud byly vypsané kurzy na oba tymy shodné, toto utkani nebylo zarazeno
do vypoctu procentualni Gspésnosti predikce sazkové kancelare.

4.3.3 Procentualni aspésnost predikce v zavislosti

na vzdalenosti ratingi

Podrobnéjsim vystupem, ktery hodnoti ispésnost predikce, je procentualni Gspés-
nost v zavislosti na vzdalenosti ratingli. Hlavni myslenkou bylo zjistit, jestli se
potvrdi predpoklad, ze modely predikuji vysledek utkani dvou tymi Iépe v pfi-
padé, ze je rozdil jejich ratingl vyssi, nez kdyz je nizsi. VSechny zapasy proto byly
rozdéleny do péti skupin podle vzdalenosti ratingli dvou soupeficich tymd v jed-
notlivych utkani. Procentudlni Uspésnost predikce pak byla pocitana pro kazdou
z téchto skupin zvlast a na zavér byl opét vypocitan k vyhodnoceni Uspésnosti
model( primér ze vSech sledovanych sezon v jednotlivych skupinach.

P¥i kazdé aktualizaci (viz kapitola 4.1.2) ratingového vektoru r = [ry, ra, ..., 7],
kde n je pocet vsech tymi, byl interval vSech moznych vzdalenosti ratingi
I ={(0,max {ry,re,...,r} —min{ry,ro,...,7r,}), rozdélen na 1000 intervali
vzdalenosti s ekvidistantnim krokem step, kde

max {r,7a, ..., n} —min{ry,re, ..., 1y}
1000 '

Nasledné byla béhem porovnavani ratingu dvou soupeficich tym(, tedy predikci

step = (4.6)

vysledku tohoto utkani, vzdy zaznamenéna absolutni hodnota rozdilu (vzdéle-
nost) jejich ratingi a podle této vzdalenosti bylo utkani zafazeno do pfislusného
intervalu z celkové 1000 intervalli vzdalenosti. Timto zplisobem probéhlo prifa-
zeni intervall vzdalenostem vzdy béhem celé sezony. Tyto intervaly vzdalenosti
nazvéme lépe kategoriemi vzdalenosti. Maximalni mozna vzdalenost dvou ra-
tingli je totiz v priibéhu sezony pri kazdé aktualizaci ratingového vektoru riizna,
navic rozpéti ratingll se s pribyvajicim mnoZzstvim utkani zvysuje. Z tohoto di-
vodu jsou pfi kazdé aktualizaci intervaly riizné velké a utkani tak byla na zakladé
vzdalenosti ratingli pfirazena vzdy do jedné z 1000 kategorii, které jsou relativni
vzhledem k aktudlnimu rozpéti ratingli. Na konci hodnocené sezony tak byla
vysledkem pritazena hodnota kategorie vzdalenosti vSem predikovanym utkanim
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v rozmezi kategorii od 1 do 1000. P¥i rovnosti ratingli dvou tym{ v utkani nebyl
opét tento zapas zarazen do dalSich vypocti.

Kategorie vzdalenosti byly rozdéleny do péti skupin, jejichz meze byly voleny
tak, aby Cetnosti zapasl v jednotlivych skupinach byly priblizné stejné. Tento
pozadavek splnuje rozlozeni kategorii do skupin zachycené v tabulce 4.2, které
odpovida obvykle 200 az 300 utkanim v kazdé skupiné, coz bylo zjiSténo na za-
kladé testovani a zvoleno jako optimalni rozlozeni.

Skupina Kategorie vzdalenosti
1 {1,2,...,99}
2 {100,101, ...,199}
3 {200, 201, ...,299}
4
5

{300,301, .. .,449}
{450,451, . ..,1000}

Tabulka 4.2: Rozdéleni do péti skupin podle kategorii vzdalenosti

Bylo zjisténo, ze ¢im vétsi vzdalenost v ratingu mezi sebou maji dva tymy, tim
méné utkani spolu sehravaji. To vyplyva z logiky véci, jelikoz je zrejmé, Ze mozny
pocet utkani velmi vzdalenych (ratingové) soupefd je maly (napf. mozné utkani
rovnost ratingil) a naopak. Na konci kazdé sezony byla spocitana procentudlini
Uspésnost predikce vysledku vsech zapasi v jednotlivych skupinach.

4.3.4 Procentualni aspésnost predikce v zavislosti

na prostredi
Poslednim vystupem hodnotici Gspésnost predikce vysledk(i zapasi byla ma-
tice zachycujici procentualni Gspésnost predikce vysledki v zavislosti na pro-
stredi. Hlavni myslenkou bylo zjistit, zda se potvrdi predpoklad, Ze existuje rozdil
v Uspésnosti predikce v pripadech, kdy

e bylo predikovano vitézstvi domaciho tymu a zaroven domaci tym skutecné

zvitézil,

e bylo predikovano vitézstvi hostujiciho tymu a zaroven hostujici tym sku-

te¢né zvitézil.

Priklad této matice je zobrazen v tabulce 4.3.
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predikce vitézstvi domacich predikce vitézstvi hosti
vitézstvi domacich 70 % 40 %
vitézstvi hostii 30 % 60 %

Tabulka 4.3: Matice Uspésnosti predikce vysledk(i v zavislosti na prostredi

V této konkrétni ukazce Ize interpretovat hodnoty tabulky (matice 2 x 2) tak,
Ze pokud bylo predikovano vitézstvi doméaciho tymu, v 70 % pripadl tento tym
skute¢né zvitézil, a pokud bylo predikovano vitézstvi hostujiciho tymu, v 60 %
pripadl hosté skutecné vyhrali. V pripadech, kdy doslo k rovnosti ratingli dvou
soupeticich tymi, nebyl opét vysledek tohoto utkani predikovan a byl vyrazen
ze viech vypocti (jedna se o vyjimecné pripady).
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Kapitola 5

Analyza vysledki

Tato kapitola se zaméruje na analyzu a vyhodnoceni Gspésnosti predikce vysledk
zapasl pomoci viech t¥i analyzovanych modelil v této praci (Keenerova metoda,
Elo rating, PageRank), aplikovanych na ziskana data z NBA (viz kapitola 2.1).
Implementace predikce pomoci vybranych modelii je popsana v kapitole 4. Zdi-
raznéme, ze vsechny hodnoty tspésnosti predikce byly pocitany vzdy pro kazdou
analyzovanou sezonu zvlast (viz pfiloha A.3) a modely byly nasledné porovna-
vany na zakladé (aritmetického) priiméru ze vSech sezon (viz ptiloha A.4).

5.1 Analyza parametrd jednotlivych modela

Jak jiz bylo uvedeno v kapitole 4.1, predikéni schopnost nami analyzovanych
metod byla zkouméana s riiznymi vstupnimi parametry (frekvence prepocitavani
ratingu, zpisob rozdélovani bodi). Tento odstavec se zaméFuje na vhodnou
volbu téchto parametri resp. urceni, pro kterou kombinaci testovanych vstup-
nich parametr( byla ziskdna nejvyssi hodnota priimérné procentudlni Gspésnosti
predikce vysledkid zapasl ze vSech analyzovanych sezon pro jednotlivé modely.
Zavedme v této kapitole znaceni parametri

e [, pro frekvenci pfepocitavani ratingu (kapitola 4.1.2),

0/1, pro rozdélovani bodi podle vysledku utkani (kapitola 4.2.1),

e score, pro rozdélovani bodl podle vysledného skére (kapitola 4.2.2),

4F ogist, pro rozdélovani bodl podle ¢ty faktorl s vahami uréenymi pomoci
logistické regrese (kapitola 4.2.4),

4Fojiver, pro rozdélovani bodi podle Ctyf faktorl s vahami navrzenymi
Oliverem (kapitola 4.2.3).

Testované hodnoty frekvence F' byly zvoleny F' = 1, tedy prepoclet ratingového
vektoru po kazdém odehraném utkani, F' = 15, F' = 30 a ' = 60, coz odpovida
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primérné jednomu, dvéma a Ctyrem utkanim jednoho tymu pred aktualizaci
ratingového vektoru. Vyssi hodnoty frekvence jiz nebyly testovany, jelikoz byly
povazovany za prilis velké na to, aby aktualizace ratingovych vektori stihla véas
reagovat na zmény sil tymd.

5.1.1 Keenerova metoda

Pti vypoltu procentudlini Uspésnosti predikce pomoci tohoto modelu bylo vzdy
dosazeno lepsich vysledkil bez normalizace prvkil a;;, jak popisuje posledni odsta-
vec kapitoly 3.1. Z tohoto dlivodu nebyla normalizace nadéle viibec provadéna.
Primérna procentualni Gspésnost predikce podle Keenerovy metody v zavislosti
na frekvenci a zpisobu rozdélovani bodi je k vidéni v tabulce 5.1. Graficky je
znazornéna skupinovym sloupcovym grafem na obrazku 5.1, véetné zachyceni
vzdy nejhife (minimum) a nejlépe (maximum) predikované sezony, pro kazdou
kombinaci parametri.

1/0 score 4Fogist  4F0liver
F=1 6340% 6415% 6252% 6242%
F=15 6354% 6436% 6266% 6258 %
F=30 63,78% 64,41 % 6258 % 62,67 %
F=60 6362% 6427% 6257% 6256 %

Tabulka 5.1: Priimérna procentualni ispésnost predikce podle Keenerova modelu

o
3

O/ 1 [ sco :|4F°g Bl 4Foiver ] minimum a maximum

1T

frekvence

procentualni ispésnost
o o o o
<3 o > =y 2
> S S 3 &

[
@
13

Obrazek 5.1: Priimérna procentualni Gspésnost predikce podle Keenerova modelu

se znazornénim minima a maxima
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Z tabulky a grafu je zfejmé, prestoze rozdily nejsou v zavislosti na parame-
trech prilis velké, ze nejvyssich hodnot priimérné procentudlni Gspésnosti bé-
hem analyzovanych sezon dosahly modely s rozdélovanim bodd podle vysled-
ného skére, a to pro vSechny testované frekvence, kdyz jako jediné presahly
vSechny tyto modely hranici 64 % priimérné Gspésnosti. Nejvyssi hodnoty pak do-
sahl model s parametrem frekvence F' = 30, a to hodnoty priimérné Uspés-
nosti 64,41 %. Nadale se budeme zabyvat pouze Keenerovo modelem s témito
parametry, které byly posouzeny jako optimalni. Pro ilustraci bylo vybrano né-
analyzované sezony 2016/2017, jejichz priibéh vyvoje ratingli v této sezoné je
zachycen v grafu na obrazku 5.2. V grafu lze pozorovat rostouci rozpéti ratingt
s pribyvajicim poctem odehranych zapasti béhem sezony.

0.042 -

GSW =——HOU =—B0S =—MIA ==—=NOP ——NYK =——BKN

0.038

0.036

rating

0.034

0.032

0.028
0 5 10 15 20 25 30 35 40

aktualizace ratingového vektoru

Obrazek 5.2: Pribéh vyvoje ratingu vybranych tymd v sezoné 2016/2017,
podle optimalniho Keenerova modelu

5.1.2 Elo rating

V tomto modelu vystupuji kromé parametrii frekvence a zplisobu rozdélovani
bodl také parametry K a &, viz rovnosti (3.7) a (3.10). Koeficient rozvoje byl
zvolen konstantni, a to K = 20. Z této hodnoty vychazi statistik Nate Silver
ve svém algoritmu pro vypocet Elo ratingu a uvadi ji jako optimalni zjisténou
hodnotu K pro NBA [15], nevoli ji v8ak konstantné. Parametr &, ktery ovliv-
nuje rozpéti ratingu, byl zvolen vyssi, nez pouziva Nate Silver ve svém algoritmu,
nebo ktery je pouzivan pro hodnoceni $achovych turnaji (¢ = 400). Divodem je
to, Ze v této praci jsou analyzovany sezony jednotlivé, a rozpéti by za tak kratké
obdobi bylo prilis§ malé. Proto byla zvolena hodnota & = 1000, kterd rovnéz
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koresponduje s hodnotou pouzivanou ve zdrojich [2] a [7]. Jako pocatelni rating
v kazdé sezoné byla zvolena hodnota 0 pro vSechny tymy, pficemz pro nase tcely
predikce vysledkd miize byt tato hodnota libovolna (stejna pro vSechny tymy).

Vhodna volba parametr(i frekvence a zplsobu rozdélovani bodi byla analyzovana
stejnym zplsoben jako u Keenerovo metody (kapitola 5.1.1). Primérna procen-
tualni dspésnost predikce vysledki utkani podle Elo ratingu je pro riizné kom-
binace téchto parametrl k vidéni v tabulce 5.2. Grafické znazornéni je pak za-
chyceno na obrazku 5.3, vCetné zobrazeni vzdy nejhlire a nejlépe predikované
sezony pro kazdou kombinaci parametri.

1/0 score AFiogist  4FOliver
F=1 6403% 6443% 6275% 62,76 %
F=15 6402% 6451% 6267% 62,69 %
F=30 6399% 64,71 % 6271 % 62,68 %
F=60 6419% 6460% 6288% 62,74 %

Tabulka 5.2: Priimérna procentualni Gspésnost predikce podle modelu Elo rating
B0/ 1 Il scorc [ 4F ogs M #Foiver ] minimum
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Obréazek 5.3: Priimérna procentudlni Gspésnost predikce podle modelu Elo rating

se znazornénim minima a maxima

Vysledné hodnoty priimérné procentualni Gspésnosti predikce jsou podobné jako
pri pouziti Keenerovy metody. Nejvyssich hodnot dosahly opét modely s para-
metrem rozdélovani bodl podle vysledného skére, ze kterych nabyva nejvyssi
hodnoty primérné procentualni Gspésnosti predikce model s parametrem frek-
vence ' = 30, a to hodnoty 64,71 %. Modelem s touto optimalni kombinaci
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parametri se budeme nadale zabyvat. Pro ilustraci vyvoje ratingu v priibéhu se-
zony pri pouZiti tohoto modelu bylo opét vybrano stejnych Sest tym( a posledni
z analyzovanych sezon. Na obrazku 5.4 |ze pozorovat, ze priibéh vyvoje ratingt
se velmi podoba pribéhu vyvoje ratingi u Keenerovy metody (obrazek 5.2).

GSW ——HOU ——B0S ——MIA =——NOP ——NYK =——BKN|

Obrazek 5.4: Priabéh vyvoje ratingu vybranych tymi v sezoné 2016/2017,
podle optimalniho modelu Elo rating

5.1.3 PageRank

V tomto modelu se vyskytuje také parametr d, tedy damping faktor (viz ka-
pitola 3.3). Na zdkladné testovani byla tato hodnota zvolena d = 0,75, coz
je 0 0,1 méné nez obvykle volend hodnota pfi plivodni aplikaci této metody
na hodnoceni webovych stranek [3]. Primérna procentuélni Gspésnost predikce
vysledk(i podle metody PageRank, v zavislosti na parametrech frekvence a zpi-
sobu rozdélovani bodd, se vyrazné lisila od predchozich dvou modeli. Hodnoty
priimérné procentudlni Uspésnosti jsou vidét v tabulce 5.3. Graficky jsou hodnoty
znazornény na obrazku 5.5.

1/0 score AFiogist  4FOliver
F=1 62,74 % 5537 % 61,78 % 61,92 %
F=15 6276 % 5561 % 6209% 6241 %
F=30 6281% 5570% 6215% 62,37 %
F=60 62,82% 5567% 6220% 62,30 %

Tabulka 5.3: Primérna procentualni tspésnost predikce podle modelu PageRank
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Obrazek 5.5: Priimérna procentualni Gspésnost predikce podle modelu PageRank

se znazornénim minima a maxima

v v

Zatimco u predchozich dvou metod byly nejaspésnéjsi modely se zptisobem roz-
délovani bodi podle vysledného skoére, v tomto pripadé je to pravé naopak. Diivo-
dem je pridélovani velkého poctu bodi porazenému i vitéznému tymu. P¥i kon-
struovani stochastické matice (viz kapitola 3.3), je pak obéma tymim (vitézi
i porazenému) pridélena téméF stejna hodnota (zalezi také na poétu odehranych
utkani). Tento model tak neni schopen pfi tak velkém poctu bodd dobfe ohod-
notit vitéze utkani, z ¢ehoz plynou velmi nizké hodnoty priimérné procentualni
uspésnosti predikce. Naopak nejvyssich hodnot dosadhly modely s rozdélovanim
bodl podle vysledku utkani, tedy pouze s pridélenim 1 bodu vitézi utkani. Ab-
solutné nejvyssi hodnoty 62,82 % dosahl model s kombinaci parametri frek-
vence F' = 60 a rozdélovanim bodil podle vysledku utkani (1/0), proto se timto
modelem budeme nadale zabyvat.

Vyssi frekvence se celkové v modelu PageRank ukazala jako vyhodnd, a to hlavné
diky vypoctlim ratingovych vektor( ze zacatku sezony. Pokud je totiz odehrano
v dané sezoné malo utkani, vypocitané ratingy mizou byt zkreslené a mize
tak dojit k neprimérené velkym rozdiliim v ratingu mezi tymy s rozdilnym po-
¢tem odehranych utkani. Vyssi hodnota frekvence zajisti vice odehranych utkani
kazdého tymu mezi aktualizacemi ratingového vektoru, coz mize tento pro-
blém eliminovat, a to predevsim na zacatku sezony. Pribéh vyvoje ratingu v se-
zoné 2016/2017 stejnych tymi jako u predchozich modeld je zachycen na ob-
razku 5.6.
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Obrazek 5.6: Pribéh vyvoje ratingu vybranych tymd v sezoné 2016/2017,
podle optimalniho modelu PageRank

5.2 Srovnani modelu

V kapitole 5.1 byly vybrany pro kazdy ze tii ndmi analyzovanych model parame-
try, pro které vysla nejvyssi primérna procentualni spésnost predikce vysledki
zapasti z nami sledovanych sezon. Tyto tfi modely nazveme jako optimalni
modely a pokusime se je v této kapitole porovnat. Kromé srovnani modeld
mezi sebou bude jejich Uspésnost predikce porovnana také s spésnosti predikce
sazkové kancelare, viz kapitola 4.3.2.

5.2.1 Uspd&snost predikce modeli a sazkové kanceléfe

Mezi ziskanymi kurzy sazkovych kanceldfi (tedy od sezony 2009/2010) se vy-
skytlo pouze 18 zapasl, kdy doslo k rovnosti kurzli vypsanych na oba souperici
tymy, tedy doslo k vynechani téchto utkani pti hodnoceni procentudlni Gspés-
nosti predikce sazkové kancelare. Situace rovnosti ratingu dvou soupeficich tymd,
tedy vynechani tohoto zapasu pfi hodnocenf tispésnosti predikce modelii (viz ka-
pitola 4.3.1), nenastala pfi predikci pomoci optimalnich modeld ani jednou. V ta-
bulce 5.4 jsou pro porovnani shrnuty vysledné priimérné procentudlni Gspésnosti
predikce pomoci vsech tfi optimalnich modelli a také primérna procentualni
Uspésnost predikce sazkové kancelare.
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Vsechny dostupné sezony Od sezony 2009/2010

Séazkova kancelar 68,76 % 68,76 %
Elo rating 64,71 % 65,37 %
Keenerova metoda 64,41 % 64,82 %
PageRank 62,82 % 63,49 %

Tabulka 5.4: Prlimérné procentualni Uspésnosti predikce podle modeli s opti-
malnimi parametry a sazkové kancelare

Z tabulky 5.4 je ztejmé, Ze primérné nejuspésnéjSim z nami analyzovanych
(optimalnich) modeld je model Elo rating s primérnou procentudlni Gspés-
nosti 64,71 %, coz je o 4,05 procentnich bodli méné, neZ je primérna pro-
centudlni UspéSnost sazkové kancelére, tedy 68,76 %. Jen o 0,30 procentniho
bodu méné nez Elo rating dosahla priimérna Gspésnost predikce pomoci Kee-
nerovy metody s hodnotou 64,41 %. Nejhite skoncil model PageRank s hod-
notou 62,82 %. Poznamenejme, Ze pokud bychom poditali primérné hodnoty
Uspésnosti predikce pouze ze stejného obdobi, z jakého jsou dostupné kurzy
sazkové kancelafe (od sezony 2009/2010), vysledné primérné hodnoty by byly
vyssi, viz tabulka 5.4 (tyto hodnoty slouzi pouze k porovnani v této Casti prace,
nadale budeme uvaZovat pouze primérné hodnoty ze viech dostupnych sezon).

Graficky je zachycen priimér a vyvoj procentualni Gspésnosti predikce vysledki
zapast v pribéhu sledovaného obdobi, na obrazku 5.7.
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06 — Keenerova metoda
=~ Keenerova metoda - primeér

0.8 — PageRank
- PageRank - primér
— Sézkova kancelat
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Obréazek 5.7: Srovnani priiméru a vyvoje procentualni Gspésnosti predikce pomoci
optimalnich modeld a sazkové kancelare

Na obrazku 5.7 Ize pozorovat podobnost vyvoje procentudlni Uspésnosti vSech
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model( i sazkové kancelare, nejvice pak Elo ratingu a Keenerovy metody. Po-
dobnost téchto dvou modell potvrzuji podobné hodnoty priimérné (spésnosti
predikce a podobné vyvoje ratingii v jednotlivych sezonach, viz obrazky 5.2 a 5.4.
Sazkova kanceladr byla ve vSech sezonach Gspésnéjsi nez vsechny tfi optimalni
optimalnich modelli Elo rating, ve zbylych péti sezonach Keenerova metoda.
Pouze v sezonach 2011/2012 a 2016/2017 nebyl PageRank nejméné ispéSnym
modelem, ale v obou ptipadech predcil Keenerovu metodu.

5.2.2 Uspé&snost predikce v zavislosti na vzdalenosti
ratingu

V této Casti budou vyhodnoceny procentualni ispésnosti predikce pomoci opti-
malnich modeli v zavislosti na vzdalenosti aktualniho ratingu mezi dvéma soupe-
ficimi tymy, viz kapitola 4.3.3. Ve skupinovém sloupcovém grafu na obrazku 5.8
je zobrazena pro vsechny tfi optimalni modely priimérna procentualni ispésnost
predikce béhem celého sledovaného obdobi v kazdé z péti vzdalenostnich skupin
(viz tabulka 4.2).

B Keenerova metoda
N Elo rating

N PageRank

0.7
0.6
055 III
05 lI.
1 2 3 4 5

skupina

procentualni tispasnost
2

Obrazek 5.8: Primérna procentudlni GspéSnost predikce v jednotlivych vzdale-
nostnich skupinach

Na prvni pohled je z grafu ziejmé, Ze existuje zavislost mezi tspésnosti predikce
a vzdalenosti ratingli. VSechny tfi modely potvrdili predpoklad, ze ¢im vetsi je
vzdalenost mezi ratingy dvou soupeficich tymu (tzn. ¢im vétsi je rozdil v jejich
sile), tim vyssi je pravdépodobnost spravné predikovaného utkani. Konkrétni
hodnoty priimérné procentualni ispésnosti predikce v jednotlivych vzdalenostnich
skupinach vidime v tabulce 5.5.
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skupina 1 skupina 2 skupina 3 skupina 4 skupina 5
Keenerova metoda 53,16 % 58,72 % 63,17% 68,10% 77,78 %
Elo rating 5438 % 59,18% 62,64 % 70,14% 78,47 %
PageRank 52,80 % 56,01 % 6250% 66,67 % 74,60 %

Tabulka 5.5: Primérna procentualni tspésnost predikce v jednotlivych vzdale-

nostnich skupinach

5.2.3 Uspé&snost predikce v zavislosti na prostiedi

Tento odstavec se zaméruje na vyhodnoceni priimérné Gspésnosti predikce po-
moci optimalnich modeli v zavislosti na prostredi, viz kapitola 4.3.4. Na ob-
razku 5.9 je ve skupinovém sloupcovém grafu zobrazeno shrnuti primérnych
procentualnich Uspésnosti resp. nelspésnosti vsech tfi optimalnich modeli v jed-

notlivych situacich.

procentudini uspésnost
° o o o o
2 N o = &

0
PV domacich - ispéch PV domacich - netispéch PV hostii - uspésch PV hostii - netspéch

Obrazek 5.9: Priimérna procentudlni Gspésnost resp. neldspésnost predikce v za-
vislosti na prostfedi (PV = predikce vitézstvi)

Jiz z grafu je zfejma zavislost Uspésnosti predikce na prostredi, coz potvrzuje nas
predpoklad, ze v pripadé predikce vitézstvi domaciho tymu je Gspésnost predikce
vyrazné vyssi, nez v situaci predikce vitézstvi tymu hostujiciho, a to ve vSech tfech
analyzovanych modelech. Konkrétni hodnoty resp. matice Gspésnosti predikce
(viz tabulka 4.3) vidime pro vSechny tfi optimalni modely v tabulce 5.6.
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Analyza vysledk

predikce vitézstvi domacich predikce vitézstvi hosti
vitézstvi domacich 74,65 % 45,48 %
vitézstvi hostii 25,35 % 54,52 %

(a) Matice Gspésnosti predikce vysledki v zavislosti na prostfedi — Keenerova metoda

predikce vitézstvi domacich predikce vitézstvi hostl
vitézstvi domécich 74,91 % 45,17 %
vitézstvi hosti 25,09 % 54,83 %

(b) Matice Gspésnosti predikce vysledkil v zavislosti na prostfedi — Elo rating

predikce vitézstvi domacich predikce vitézstvi hostil
vitézstvi domacich 72,87 % 47,02 %
vitézstvi hostl 27,13 % 52,98 %

(c) Matice uspésnosti predikce v zavislosti na prostfedi — PageRank

Tabulka 5.6: Matice tspésnosti predikce jednotlivych optimalnich modeld v za-
vislosti na prostredi
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Kapitola 6
Zaver

Tato prace byla zamérena na rankingové modely a jejich pouziti k predikci vy-
sledk zapast NBA. Jako vstupni data byly ziskany zapasové statistiky vsech
utkani zakladnich asti od sezony 2002/2003 do sezony 2016/2017. Tato ob-
jemna data bylo nejprve potreba vhodné upravit a zpracovat, ¢imz se zabyvala
kapitola 2. Poté probéhlo jejich zakladni statistické zpracovani, ze kterého vyply-
nul pfedevsim riist poctu stfel na ko$ (zejména trojkovych pokusii) ve sledovaném
obdobi, coZ ma za nasledek zvysujici se pocet bodi v utkanich.

Ranking je obecné metoda sestavovani poradi resp. zebrick( na zakladé stanove-
nych pravidel. V kapitole 3 byly vybrany tfi rankingové modely, a to Keenerova
metoda, Elo rating a PageRank. Jednotlivé modely byly v této kapitole podrobné
popsany a teoreticky bylo vysvétleno jejich matematické pozadi. Objasnény tak
byly algoritmy vypoctu, vedouci k ziskani ratingovych vektori vSech tii vybra-
nych modeli. Tyto algoritmy pak byly pouzity v praktické ¢asti této prace.

V kapitole 4 byl popsan zptisob, podle kterého probihala predikce vysledk( utkani
pomoci zminénych t¥i modell. Zasadni myslenkou byla priibézna aktualizace
ratingovych vektorli béhem sezony a predikce zalozend na porovnani nejaktu-
alnéjsich hodnot ratingu dvou soupericich tymd, vysledek jejichz utkani jsme
chtéli predikovat. Informace vyuzitd k vypoCtu ratingu, kterou o sobé dva sou-
pefici tymy po vzajemném utkani predaji, byla volena tfemi resp. ctyfmi zplsoby,
a to pouze podle vysledku zapasu, pode vysledného skére zapasu a podle Four Fac-
tors s vahami podle Deana Olivera a vahami ur¢enymi pomoci logistické regrese.
Na zakladé jednoho z téchto Ctyf zplsobl byly po utkani rozdéleny body mezi
dva soupefici tymy.

Usp&snost predikce vysledkil zapasti podle vdech t¥ vybranych modelii byla vy-
hodnocena pro riizné kombinace parametri frekvence aktualizace ratingu F
a zplsobu rozdélovani bodi. Analyzou vysledk(i se zabyvala kapitola 5. Jako
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srovnavaci kritérium byla zvolena priimérnd hodnota procentudlni Uspésnosti
predikce vysledkl zapasl z celého sledovaného obdobi. Nejvyssi hodnoty to-
hoto kritéria dosahl model Elo rating s parametry F' = 30 a rozdélovanim bodi
podle vysledného skére, a to hodnoty 64,71 % primérné Gspésnosti predikce.
V predikci podle Keenerovy metody si nejlépe vedl model se stejnymi para-
metry a vyslednou hodnotou 64,41 % primérné Gspésnosti predikce. Nejvyssi
hodnoty priimérné procentualni Gspésnosti predikce s vyuZitim metody Page-
Rank, dosahl model s parametry F' = 60 a zplisobem rozdélovani bodi pouze
podle vysledku utkéni, a to hodnoty 62,82 %. Zadny z téchto modeli, které byly
vybrany jako optimalni, nepredCil priimérnou Uspésnost predikce sazkové kance-
laFe, tedy 68,76 %, a to ani v jedné ze sledovanych sezon (viz obrazek 5.7).

Kromé prosté priimérné procentudlni Gspésnosti predikce vysledki zapasl byla
rovnéz analyzovana prlimérna tspésnost predikce v zavislosti na vzdalenosti ak-
tudlnich ratingl dvou soupeficich tymi (viz kapitoly 4.3.3 a 5.2.2). Potvrdil se
predpoklad, Ze ¢im vzdalenéjsi (ratingové) jsou tymy od sebe, tim vyssi je lspés-
nost predikce. Nejlispésnéjsi model (Elo rating) dosahl primérné hodnoty tspés-
nosti predikce v nejvyssi skupiné vzdalenosti 78,47 % (viz tabulka 5.5). Analyzo-
vana byla také primérna Gspésnost predikce v zavislosti na prostredi (viz kapi-
toly 4.3.4 a 5.2.3). Opét se potvrdil predpoklad, Ze pokud je predikovano vitézstvi
domaéciho tymu, Gspésnost predikce je primérné vyssi (nejispésnéjsi model Elo
rating dosahl hodnoty 74,91 %), nez pokud je predikovano vitézstvi hostujiciho

vvvvvv

Diky potvrzeni predpokladli o existence zavislosti Gspésnosti predikce na vzdale-
nosti ratingl a prostredi, Ize tuto informaci vyuzit jako navrh na vylepseni vSech
tfi rankingovych modeli. Nase aplikace vybranych modeld totiz zohlednuje pouze
nékteré vysledné statistiky z utkani a silu rozpisu, nezahrnuje vsak spoustu dal-
Sich situaci, které vysledky zapast ovliviuji a jejich zahrnuti do modell by tak
mohlo vyrazné zkvalitnit predikéni schopnosti model(i, napfiklad pravé vyhoda
domaciho prostredi, kdy se nabizi moznost vzdy podle urcitych pravidel zvysit
rating domaciho tymu. Dalsi situace, které ovliviuji utkani a bylo by mozné je
do modelid zahrnout, jsou napriklad série vitézstvi/porazek, série velkého poctu
utkani v maélo dnech (unava), rozhodujici zdpasy na konci sezony, tankovani
(4mysIna snaha byt poslednim tymem z diivodu lepsi pozice pti draftu), zohled-
néni ratingu z predeslych sezon, derby, nebo zranéni klicovych hraci. Predikéni
schopnost modeld by rovnéz mohlo vylepsit zaméreni se vice na volbu vhodnych
parametri jednotlivych metod.
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Ptiloha A

Priloha A

Zde je uveden seznam souborii, které se nachazeji na prilozeném CD (ve slozce
Priloha A) a jejich stru¢ny popis. Jednéd se o upravend vstupni data a funkce
pouzité pro ziskani viech vysledki této prace. Jak jiz bylo fe¢eno, véechny funkce
byly napsany a pouzity v softwaru MATLAB R2017b.

A.1 NBAstats.xlIsx

Soubor obsahujici prehledné upravena vstupni data véetné decimélnich kurzd.
Data z kazdé jednotlivé sezony jsou na samostatném listu vzdy v jedné tabulce.
Soubor obsahuje rovnéz list s tabulkou dat ze vSech dostupnych 15 sezon dohro-
mady a list s kontingen¢ni tabulkou. Soubor byl vytvoren v softwaru Excel 2016.

A.2 NBAstats.mat

Soubor obsahujici tabulku se vSemi ziskanymi daty, v presném formatu pozado-
vaném pro pouziti dat v dalsich funkcich.

A.3 season_ prediction.m

Funkce, kterd vyhodnocuje tspésnost predikce (viz kapitola 4.3) zvoleného mo-
delu v jedné sezoné, se zadanymi parametry frekvence a zpiisob rozdélovani bodi.

[uspesnost_modelu, uspesnost_sazkovky, prctg , matice_ HA] =
= season__prediction(NBAstats, sezona, frekvence, typ, model)

o NBAstats, je tabulka vSech ziskanych dat v presném pozadovaném formatu
(viz pfiloha A.2)

e sezona, je hodnocend sezona, napr. {'2016/2017'}

e frekvence, je frekvence zapasl, po kterych je ratingovy vektor aktualizovan
(viz kapitola 4.1.2)

e typ, je zplsob rozdélovani bodi (viz kapitola 4.2)
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— 1...rozdélovani bodd podle vysledku utkani (1/0)
— 2...rozdélovani bod{i podle vysledného skére

— 3...rozdélovani bodl podle Four Factors — vahy uréené pomoci lo-
gistické regrese

4. ..rozdélovani bodl podle Four Factors — vahy podle Olivera

model, je zvoleny model, podle kterého jsou ziskavany ratingové vektory
a predikovany vysledky zapasi

— "keener"
- llelo n

— "pagerank”

uspesnost_modelu, je procentualni Uspésnost predikce vysledki zapasi,
podle zvoleného modelu s vybranymi parametry v dané sezoné

uspesnost_sazkovky, je procentualni Uspésnost predikce vysledki zapasi
podle sazkové kancelare v dané sezoné

prctg, je procentudlni Gspésnost predikce vysledkil zapast, podle zvoleného
modelu s vybranymi parametry v péti vzdalenostnich skupinach ratingu
v dané sezoné, viz kapitola 4.3.3

matice_HA, je matice o rozmérech 2 x 2, zachycujici procentualni Gspés-
nost predikce vysledk(i zapasii v zavislosti na prostredi, podle zvoleného
modelu s vybranymi parametry v dané sezoné, viz kapitola 4.3.4

pri odkomentovani vyznacené Casti v kddu této funkce, dojde k vykresleni
grafu pribéhu ratingu vSech tyml v dané sezoné (ve vychozim nastaveni
je tato ¢ast zakomentovana, aby nedochazelo ke zbyte¢nému a zpomalu-
jicimu vykreslovani grafii priibéhu ratingu vSech sezon, pri pouziti funkce
evaluate_ prediction.m, viz pfiloha A.4)

evaluate__prediction.m

Funkce, ktera vyhodnocuje priimérnou dspésnost predikce (viz kapitola 4.3) zvo-

leného modelu ve vsech sledovanych sezonach, se zadanymi parametry frekvence

a zpusob rozdélovani bodi. Tato funkce v zasadé predevsim priiméruje vystupy

z funkce season__prediction.m (viz pfiloha A.3) a vykresluje grafy pribéhu spés-

nosti predikce ve sledovaném obdobi.

45



Ptiloha A

[prumer_uspesnost_modelu, prumer_uspesnost_sazkovka, prumer_prctg,
prumer_matice_HA] = evaluate_prediction(model, frekvence, typ)

e vystupy i vstupy maji stejny vyznam jako ve funkci season_ prediction.m
(pfiloha A.3) s tim rozdilem, Ze vystupy nejsou hodnoty pro zadanou se-
zonu (vstup sezony se zde viibec nenachéazi), ale jedna se o priimérné
hodnoty za celé sledované obdobi, pro které byla ziskana data

e vystupem této funkce jsou také tfi obrazky (grafy), a to vyvoj procen-
tualni Gspésnosti predikce zvoleného modelu a sazkové kancelare, vyvoj
procentudlni Gspésnosti predikce zvoleného modelu v jednotlivych vzda-
lenostnich skupinach a vyvoj procentualni Gspésnosti predikce zvoleného
modelu v zavislosti na prostredi

A.5 get_rating keener.m

Funkce slouzici k ziskani vSech (aktualizovanych) ratingovych vektori béhem jedné
sezony pomoci Keenerovy metody, pro zvolené parametry frekvence a zplsob
rozdélovani bodd.

res_rating = get_rating_keener(NBAstats, sezona, typ, frekvence)

o NBAstats, sezona, typ a frekvence, maji stejny vyznam jako ve funkci
season__prediction.m, viz priloha A.3.

e res_rating, je matice, jejiz sloupce odpovidaji jednotlivym aktualizovanym
ratingovym vektoriim v priibéhu celé sezony (posledni sloupec je ratingovy
vektor zahrnujici vSechna odehrané utkani v dané sezoné) a fadky odpo-
vidaji jednotlivym tymim

A.6 get_rating elo.m

Funkce slouzici k ziskani vech (aktualizovanych) ratingovych vektori béhem jedné
sezony pomoci Elo ratingu, pro zvolené parametry frekvence a zpiisob rozdélo-
vani bodi.

res_rating = get_rating_elo(NBAstats, sezona, typ, frekvence)

e vsechny vstupy i vystupy jsou shodné s funkci get_ rating_keener.m, viz p¥i-
loha A.5
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A.7 get_rating pagerank.m

Funkce slouzici k ziskani vech (aktualizovanych) ratingovych vektord béhem jedné
sezony pomoci PageRanku, pro zvolené parametry frekvence a zptisob rozdélo-
vani bodi.
res_rating = get_rating_pagerank(NBAstats, sezona, typ, frekvence)

e vSechny vstupy i vystupy jsou shodné s funkci get_rating_keener.m, viz p¥i-

loha A5

A.8 four factors.m

Funkce, kterd pro konkrétni utkani rozdéluje body (celkové 10) mezi dva sou-
pefici tymy, a to podle vah Four Factors (Cty¥ faktoril), viz kapitoly 4.2.3 a 4.2.4.

[ff_points_i, ff_points_ii] = four_factors(match, sezona, typ, FGM, 3PM, FGA,
TOV, FTA, OREB, DREB, FTM, PTS)

e match, je poradi zapasu ve zvolené sezoné
e sezona, je hodnocena sezona, napr. {'2016/2017'}
e typ, je zplisob rozdélovani bodi

— 3...rozdélovani bodl podle Four Factors — vahy uréené pomoci lo-
gistické regrese

— 4. . .rozdélovani bodi podle Four Factors — vahy podle Olivera

e FGM, 3PM, FGA, TOV, FTA, OREB, DREB, FTM, PTS, jsou vektory
zapasovych statistiky pro celou hodnocenou sezonu, viz kapitola 2.1

e ff_points_i, je ziskany pocet bodl (z 10) jednoho ze soupeficich tymd,
podle vah Four Factors

e ff_points_ji, je ziskany pocet bodl (z 10) druhého ze soupeficich tymd,
podle vah Four Factors

A.9 perron.m

Jedna se o open source funkci, kterd vypocita Perronilv, vice [14].
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