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Sazetak

U ovome radu biti ¢e provedena prediktivha analiza rezultata engleske Premier lige.
Da bi se takva analiza mogla provesti potreban je odredeni skup podataka koji je za potrebe
ovog rada preuzet s web stranice Kaggle. Taj skup podataka sadrzi sve najvaznije informacije
za odigrane utakmice. Podaci ukupno obuhvacaju 29 sezona odnosno sezone od 1993/1994
pa do 2021/2022. Ti podaci sadrze informacije poput koja je ekipa bila domacéa, a koja
gostujuca, ime glavnog suca te statisticke podatke kao §to su broj kornera, slobodnih udaraca,
broj postignutih golova kao i krajnji rezultat. U svakoj sezoni odigrano je ukupno 380 utakmica.
U teorijskom djelu rada biti ¢e napravljen sazetak prethodnih istrazivanja i rezultata. Isto tako
biti ¢e detaljnije objasnjene metode koje ¢e biti koriStene u radu kao sto su stablo odlucivanja,
neuronske mreze i Bayesove mreze. Nadalje u radu biti ¢e izradeni navedeni modeli nad

skupom podataka te ¢e biti usporedeni dobiveni rezultati provedenih metoda.

Kljuéne rije€i: Stablo odlu€ivanja; Neuronske mreZe; Bayesove mreze; Strojno ucenje;

Analiza nogometnih rezultata; Premier liga;
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1. Uvod

U danaSnje vrileme precizno predvidanje rezultata nogometnih utakmica je u velikom
predmetu interesa medu ljudima, a pogotovo medu mladima. Razlog tome je §to nogomet kao
sport gubi na svojoj vaznosti odnosno na nogomet se sve viSe gleda kao na posao. 1z toga
razloga predvidanje nogometnih rezultata postaje sve vaznija stvar u svijetu biznisa odnosno
kao izvor zarade. Predvidanje rezultata bilo kojeg sporta je kompleksan postupak jer ovisi 0
mnogo faktora na koje se teSko moze utjecati kao Sto su taktika, moral igra¢a, ozljede pojedinih
igraca i sl. Zbog toga se modeli predvidanja rezultata izraduju na temelju statistiCkih podataka
iz prethodnih utakmica. Medutim takvi modeli mogu pruZiti ograniCena predvidanja jer se ne

uzimaju u obzir svi faktori odnosno prethodno navedeni faktori (moral,taktika i sl.).

U ovom radu biti ¢e prou¢ena prethodna istrazivanja koja se bave predvidanjem sportskih
rezultata te ¢e na temelju istih biti zabiljeZene koristene metode, podaci, izvori i tipovi podataka
te zaklju€ci i rezultati do kojih su pojedini autori do8li. U nastavku rada biti e prikazan
konkretan skup podataka koji obuhvacéa podatke o odigranim utakmicama engleske Premier
lige. Taj skup podatak preuzet je sa internetske stranice Kaggle i biti ¢e dodatno ureden u
svrhu izrade ovog rada. U ovome radu Koristiti e se ukupno tri metode za izradu prediktivnih
modela a to su: stablo odlu€ivanja, neuronske mreze i Bayesove mreze. Kako bi se bolje
razumjele navedene metode biti ée obradena teorijska podloga za svaku pojedinu metodu. Na

kraju ¢e se dobiveni rezultati modela usporediti i objasniti te ¢e se iznijeti zaklju€ak.



2. Prethodna istrazivanja

U ovom poglavlju biti ¢e obradeno pet sli¢nih i relevantnih istrazivanja razli€itih autora
vezanih uz ovu temu. Svako istrazivanje se temeljilo na razli¢itom skupu podataka, a sva
istrazivanja koriste slicne metode za predvidanje rezultata. Sva ta istrazivanja fokusirala su se

na predvidanje rezultata izmedu nekih dviju mom¢adi.

2.1. Predvidanje nogometnih  rezultata koriStenjem

Bayesovih mreza

Nogomet je jedan od najpoznatijih sportova na svijetu. Predvidanje rezultata
nogometnih utakmica je privuklo jako puno ljudi koji imaju puno strasti prema nogometu od
menadzera nogometnih klubova pa do navijaca. Predvidanje nogometnih rezultata postao je
intrigirajuci istrazivacki problem zbog njegove tezine odnosno na ishod utakmice moze utjecati
puno ¢imbenika kao &to su timski rad, vjestine vrijeme i sl. Vrlo je teSko predvidjeti konacne
rezultate jer se sve moze dogoditi unutar 90 minuta. Jedan od potencijalnih faktora koji moze
odluciti utakmicu je i sreca. Zbog svih tih razli¢itih ¢imbenika koji utjeCu na nogometnu
utakmicu ovo istraZivanje koristi Bayesove mrezZe jer je prethodno dokazano da su primjenjive

u predvidanju vremena i sporta kao i mnogih drugih predikcija (Razali et al., 2017).

U ovom istraZivanju predvidanja su se provodila pomoci softvera WEKA. To je softver
otvorenog koda koji pruza najsuvremeniju implementaciju algoritma za rudarenje podataka i
strojno uc€enje. Svaka utakmica je promatrana zasebno jer svaka utakmica ima razliCite
vrijednosti faktora koji variraju ovisno o utakmici. Eksperimenti predvidanja se ponavljaju za
svih 380 utakmica u svakoj od sezona te se onda rezultati usporeduju izmedu sezona (Razali
et al., 2017).

Ovo istrazivanje koristilo je podatke za sezone 2010-2011, 2011-2012 i 2012-2013.
Natjecanje se ukupno sastoji od 20 momc¢adi, a svaka momc¢ad igra medusobno dva puta u
sezoni. Na slici 1 mogu se vidjeti atributi odnosno glavni €imbenici koji su se koristili u ovom

istrazivanju (Razali et al., 2017).



Altributes
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Slika 1: Popis koristenih atributa (Razali et al., 2017)

U ovom istraZivanju podaci o 380 utakmica svake sezone podijeljeni su u 10 skupova

jednake veli€ine. Nakon toga svaki skup podijeljen je na 90% podataka koji su se koristili za

uCenje modela dok se ostalih 10% koristilo za predvidanje rezultata. Na slici 2 se mogu vidjeti

postoci to¢nosti predvidanja po sezonama (Razali et al., 2017).

Overall Prediction Results across Three Seasons in EPL

Prediction Accuracy (%)

Season

2010-2011 75.26
2011-2012 79.47
2012-2013 70.53

Slika 2: To¢nost predvidanja modela po sezonama (Razali et al., 2017)

Prema to€nostima koje se mogu vidjeti na slici 2 autori su dosli do modela koji u

prosjeku predvida sa 75.09% toCnosti.

Kvaliteta ovog sustava je poprilicno visoka iz razloga Sto su se vrSile predikcije rezultata

za tri uzastopne godine nogometnog natjecanja Premier Lige te na kraju sezone svaki od tih

godina nije imao manji postotak od 70% pogodenih rezultata Sto je zapravo dosta impresivno

jer autori navoda da su prethodna istrazivanja imala to¢nost od 59.21%. Srednja vrijednost

modela je 75.09%. Autori ovog istraZzivanja navode kako se uporabom Bayesovih mreza

znatno povecao postotak predvidljivosti rezultata, toCnije za 16% u odnosu na ranija

istraZivanja. U zaklju€ku istraZivanja navodi se kako bi se dobiveni rezultati mogli koristiti za

buduca istrazivanja kod predvidanja rezultata (Razali et al., 2017).



2.2. Predvidanje nogometnih rezultata u Engleskoj ligi

Tijekom svjetskog nogometnog prvenstva 2010 godine bilo je mnogo zanimljivih
trenutaka. Autori rada motivaciju su pronasli u hobotnici Paul-u koja je tijekom trajanja
prvenstva tocno predvidjela svih osam utakmica. Ovakvi modeli imaju primjenu u stvarnom
svijetu u obliku kockanja, pobolj$anja treniranja nogometnih momdcadi kao i za novinarstvo
(Ulmer i Fernandez, 2014).

Ovdje su se koristila dva skupa podataka odnosno skup podataka za trening koji sadrzi
podatke od 10 sezona (od sezone 2002/2003 do sezone 2011/2012) i skupa podataka na
kojem se vrSi predvidanje i koji sadrzi podatke za 2 sezone (sezone 2012/2013 i 2013/2014).
Buduci da svaka mom¢ad igra sa svim ostalim mom¢&adima po dva puta u sezoni ukupno imaju
3800 utakmica u skupu podataka za treniranje i 760 utakmica u skupu podataka za predvidanje
(Ulmer i Fernandez, 2014).

Svaka utakmica sadrzi sliedece podatke odnosno atribute (Ulmer i Fernandez, 2014):

e Home team

e Away team

e Score

e Winner

e Goals of home team

e Goals of away team

U ovom istrazivanju koristeni su razni modeli za predvidanje rezultata. Na slici 3 mogu

se vidjeti ti modeli te stopa pogreske za te modele (Ulmer i Fernandez, 2014).

Error Rates of Various Models

0.56
0.54 -
0.52
05
0.48
046 -
0.44 +
0.42 -+
0.4 T v -

Baseline Gaussian Hidden Multinomial RBF SWVM Random Linear SWM One VsAll
Naive Bayes Markov Naive Bayes Forest SGD
Model

Error Rate

Slika 3: Modeli i stopa pogreske (Ulmer i Fernandez, 2014)



Autori su dosli do zakljuCka da je najbolji model One Vs All SGD jer taj model ima
najmanju stopu pogreske. Ali s druge strane isto tako su naveli da ovaj model ne predvida
dobro nerijeSene rezultate te da stopa pogreske dosta ovisi o veli€ini skupa za u€enje odnosno

kako se skup smanijuje tako se greSka povec¢ava (Ulmer i Fernandez, 2014).

Ovo istrazivanje daje odgovor na pitanje koji od modela ima najvecu uspjesSnost
prilikom predvidanja. Provedeno je istrazivanje na 8 modela od kojih One Vs All SGD daje
najbolje rezultate. One vs All klasifikacija je metoda koja uklju€uje treniranje razli¢itih binarnih
klasifikatora od kojih je svaki dizajniran za prepoznavanje odredene klase. Nakon toga se ti
klasifikatori zajedno koriste za viSeklasnu klasifikaciju. Navodi se da je najveci problem bio
ogromna koli¢ina podataka na temelju kojih se dosSlo do rezultata. Ali ujedno i ta ogromna
koliCina podataka dala je preciznije rezultate. Kako bi sustav dao jo§ preciznije rezultate

savjetuje se koriStenje jos veceg broja ulaznih podataka (Ulmer i Fernandez, 2014).

2.3. Predvidanje sportskih rezultata koriStenjem strojnog
ucéenja

Ovaj rad se bavi predvidanjem rezultata kriketa odnosno IPL lige. U svakoj IPL sezoni
postoji ukupno 8 mom¢adi koje igraju medusobno u prvoj fazi. Nakon prve faze, 4 pobjedni¢ke
momd&adi napreduju u drugu fazu gdje opet igraju medusobno. Dvije najbolje momc&adi
napreduju u finale gdje se onda odlu¢uje o pobjedniku. Rezultat svake utakmice ovisi o
razliitim uvjetima kao $to su mjesto, izvedba igraca, izbacaj i sl. Autori u ovom radu predvidaju
rezultate koriste¢i tri algoritma strojnog uc€enja odnosno koriste Support Vector Machine
(SVM), NaiveBayes i Ctree (Agrawal et al., 2018).

Skup podataka koji je koriSten u ovom istrazivanju prikupljen je sa internetskih izvora i
sadrzi podatke o ukupno 500 odigranih utakmica. Svaki red u skupu podataka sadrzi 21 atribut
koji se nazivaju podaci o isporuci. Ti atributi se mogu vidjeti na slici 4. Isto tako skup podataka
sadrzi i dodatnih 14 atributa koji govore o statistici utakmice i nazivaju se rezultati utakmice.

Ovi atributi se mogu vidjeti na slici 5 (Agrawal et al., 2018).

Match Feature

Match ID Inning Batting Team
Bowling Team Over Ball
Batsman Non Striker Bowler
Is Super Owver Wide Runs Bye Kuns
Leghbve Runs Noball Runs Penalty Runs
Batsman Runs Extra Runs Tolal Kuns
Player Dismissed Dismissal Kind Fielder

Slika 4: Atributi naziva Podaci o isporuci (Agrawal et al., 2018)



Match Feature

Maitch D Season City
Team1 Team?2 Toss Winner
Toss Decision Result Winner
Win By Runs | Win By Wickels | Player of the Malch
Venue

Slika 5: Podaci naziva Rezultati utakmice (Agrawal et al., 2018)

Tocnost prethodno navedenih metoda koje su koristene u ovom istrazivanju mogu se
vidjeti na slici 4. Iz slike se vidi da metoda SVM daje to¢nost od 95.96%, metoda naivni Bayes
tocnost od 98.98% a metoda Ctree to¢nost od 97.97% (Agrawal et al., 2018).

Accuracy Obtained
100
99 /38-‘38‘“__1‘“—
98 o TTon97
97 /
926 95:‘36/
95
94
SVM Naive Bayes CTree

Slika 6: Usporedba to¢nosti metoda (Agrawal et al., 2018)

Autori su do8li do zaklju¢ka da Naivni Bayes daje najbolje rezultate predvidanja

odnosno ima najvecu to¢nost (98.98%) izmedu testiranih metoda (Agrawal et al., 2018).

U ovom istrazivanju svaki od tri koristena modela daje postotak predvidanja veci od
95%. Taj rezultat je jako impresivan. Model je implementiran na nacin tako da se moze proSiriti
sa razliitim okruZenjima &to bi trebalo davati skoro pa isti postotak rezultata ako se redovito
unesu svi trazeni parametri. Na taj naCin se mogu identificirati novi vektori parametra te

napraviti preciznije predvidanje (Agrawal et al., 2018).

2.4. Predvidanje nogometnih rezultata koriStenjem metoda

strojnog ucenja



Sportski dogadaji oduvijek su bili vrlo zanimljivi Sirokom krugu ljudi. Jedan od
najpopularnijin sportova je nogomet, a Liga prvaka je najteze i najprestiznije klupsko
nogometno natjecanje na svijetu. Zbog svoje popularnosti i malog broja moguéih ishoda
utakmica, predvidanije rezultata je vrlo zanimljiv i naizgled jednostavan izazov. Ali to ipak nije
tako odnosno vrlo je teSko predvidjeti konaan ishod utakmice jer on ovisi o jako puno
Cimbenika. Liga prvaka se sastoji od dvije faze. U prvoj fazi natjecanja ekipe su podijeljene u
skupine, a svaka skupina ima 4 momd¢adi od kojih svaka igra po dvije utakmice sa ostalim
ekipama u grupi. Dvije najbolje ekipe iz grupa prelaze u drugu fazu gdje se natjecanje nastavlja

po nokaut sustavu turnira (Hucaljuk i Rakipovi¢, 2011).

Postoji puno faktora koji utje€u na konacan rezultat utakmice, a postoje dva nacina
kako odabrati potrebna obiljezja odnosno atribute. Prvi nacin implicira da osoba posjeduje
odredeno znanje o problemu i da se na temelju toga znanja odaberu oni atributi koji ¢e imati
najvide utjecaja na finalan rezultat. Drugi nacin implicira da osoba ne posjeduje znanje o
problemu pa se iz tog razloga odabiru svi atributi i onda se na temelju testiranja pokuSavaju
izdvoijiti atributi koji imaju najveci utjecaj. Autori ovog istraZivanja odabrali su prvi nacin. Ovdje

su odabrane sljedecée skupine atributa (Hucaljuk i Rakipovi¢, 2011):

e Trenutna forma momc&adi na temelju rezultata postignutih u posljednjih Sest
utakmica

e Ishod prethodnog susreta ekipa koje igraju utakmicu

e Trenutna pozicija na ljestvici

e Broj ozlijedenih igraca iz prve postave

e Prosje€an broj postignutih i primljenih golova po utakmici

Nadalje autori navode da kako bi se dobio optimalan spoj prethodno navedenih skupina
atributa da je potrebno provesti testiranja. DoSli su do zakljuCka da se optimalan rezultat dobije
ako se prethodne skupine atributa dodatno rastave. Kao primjer moZzemo uzeti prvu navedenu
kategoriju odnosnho trenutnu formu momdcadi koja se dalje rastavlja na broj pobjeda, poraza i
nerijeSenih utakmica. Finalan set podataka sastoji se od ukupno 20 atributa te su podaci koje
sadrzi prikupljeni sa razli€itih internetskih izvora. Ukupan broj zapisa u setu podataka iznosi
96 iz tog razloga jer se ukupno odigra 96 utakmica u grupnoj fazi lige prvaka. Isto tako koristeni
su dva seta podataka: basic (bez subjektivne procjena kvalitete tima odnosno sastavljen iz
razliCitih internetskih izvora) i expert (skup podataka sastavljen od strane stru¢njaka) (Hucaljuk
i Rakipovi¢, 2011).



U ovom istrazivanju autori su podijelili skup podataka na sljede¢a 3 nacina (Hucaljuk i
Rakipovi¢, 2011):

e Skup za treniranje modela sadrzi utakmice od prve 3 runde, skup za testiranje
sadrzi preostale 3 runde

e Skup za treniranje modela sadrzi utakmice od prve 4 runde, skup za testiranje
sadrzi preostale 2 runde

e Skup za treniranje modela sadrzi utakmice od prvih 5 runde, skup za testiranje

sadrzi preostalu rundu

U istrazivanju testirano je ukupno ¢ak 6 metoda za predvidanje rezultata. Metode te
preciznost metoda grupirane po skupu podataka i podjeli podataka mogu se vidjeti na slici 7
(Hucaljuk i Rakipovi¢, 2011).

Training/lest sel size Naive Bayes Bayessian net LogitBoost k-NN Random forest ANN Most common
Feature set
Trainng Test Fl Acc Fl Ace Fl Acc Fl Acc Fl Acc Fl Acc Fl Ace
0.5 47.9% | 0.546 | 56.3% 0.5 50.0% | 0.535 | 54.2% | 0.511 52.1% | 0.541 54.2% | 022 | 50.0%
Expert 4 2 0.542 | 53.1% | 0.546 | 53.1% | 0.594 | 59.49 0.526 | 53.1% | 0.551 53.1% | 0.692 | 68.8% | 0.24 | 56.3%
0.554 | 56.3% | 0.552 | 56.3% | 0.675 | 68.8% 0.548 | 56.3% | 0468 | 50.0% | 0.578 | 56.3% | 022 | 50.0%
0.543 | 52.1% | 0.567 | 56.3% 0.46 47.9% | 0.569 | 56.3% | 0.534 | 56.3% | 0.587 | 58.3% | 0.22 | 50.0%
Basic 4 2 0.542 | 53.1% | 0.534 | 56.3% | 0.641 | 62.5% 0.638 | 62.5% | 0.644 | 65.6% | 0.692 | 68.8% | 0.24 | 56.3%
0.554 | 56.3% | 0517 | 56.3% | 0.547 | 56.3% 0.548 | 56.3% | 0468 | 50.0% | 0.578 | 56.3% | 022 | 50.0%

Slika 7: Usporedba to€nosti metoda (Hucaljuk i Rakipovi¢, 2011)

Autori su do8li do zakljuCka da naivni Bayes-ovi klasifikatori imaju najloSiju preciznost
predvidanja dok umjetna neuronska mreza ima najbolje rezultate predvidanja. Neuronska
mreza koridtena u ovom istrazivanju sastoji se od 5 skrivenih neurona. Ovakav rezultat je
iznenadujuci jer se skup podataka sastoji od jako malog broja zavisnih atributa pa bi takav

skup trebao biti idealan za metodu naivhog Bayesa (Hucaljuk i Rakipovi¢, 2011).

U zakljuCku se navodi da su rezultati ovog istrazivanja sli¢ni ili €ak malo bolji nego u
prethodnim istrazivanjima. Od koriStenih metoda najbolja se pokazala umjetna neuronska
mreZa koja ima postotak uspjeSnosti od 68%. Svoj postotak, istraZivanje opravdava na temelju
velikog niza faktora koji se moraju uzeti u obzir i modelirati sukladno. Jako je teSko napraviti
model koji ¢e pokriti sve sluCajeve. UspjeSnost bi se mogla poboljSati tako da se napravi model

forme za svakog igrac¢a (Hucaljuk i Rakipovi¢, 2011).

2.5. Predvidanje sportskih rezultata koriStenjem Bayesovih

mreza i slichih metoda



Bayesove mreze zapravo pruzaju nacin za prikaz i koriStenje znanja koje je Cesto dobiveno
od struc¢njaka u pojedinom podrucju. To znanje se moze temeljiti na subjektivnim prosudbama
kao i na podacima. Predvidanje nogometnih ishoda idealno je za primjenu Bayesove mreze
jer ima mnogo slozenih &imbenika. Ovdje se izvedba Bayesovih mreza promatra na
utakmicama kluba Tottenham Hotspur i to za dvije sezone (1995/1996 i 1996/1997) (Joseph
et al., 2006).

Prethodno su ve¢ spomenute metode kod prikupljanja podataka odnosno odabira
obiljezja. U ovom istrazivanju koristi se drugi pristup odnosno pristup koji pretpostavlja da
osoba nema znanja o problemu. Za konstruiranje ekspertne Bayesove mreze koristilo se

nekoliko sljedecih znacajki (Joseph et al., 2006):

e Prisutnost ili odsutnost tri igraéa: Sherringhama, Andertona i Armstroga. Ova
vrijednost je true ili false

e Wilsonova igracka pozicija

o Kvaliteta protivnicke momc&adi (visoka, srednja ili niska)

¢ Mijesto odigravanja (domacin ili gost)

Kako bi se pojednostavila struktura Byesove mreze Kkoristila su se tri dodatna ¢vora
(Joseph et al., 2006):

¢ Napad - predstavlja kvalitetu napada ekipe Tottenham (niska, srednja ili visoka)

e Kvaliteta_Spursa - sveukupna kvaliteta momdcadi Tottenhem (niska, srednja ili
visoka)

e Performance - kakve ¢e performanse imati momé&ad Tottenham uzimajuci u

obzir viastitu kvalitetu i kvalitetu protivnika

Ukupan skup podataka koji se koristi ima samo 76 zapisa jer se gledaju samo utakmice
momcadi Tottenhem za dvije sezone. Na slici 8 mozZe se vidjeti izgled konstruiranog
ekspertnog stabla koji prikazuje sve prethodno navedene kategorije i Evorove (Joseph et al.,
2006).



Anderton

Shemringham Armstrang

Wilson_in_micfiedd

Slika 8: Dijagram ekspertne Bayesove mreze (Joseph et al., 2006)

U ovom istrazivanju se jo$ i koristi model k-najblizih susjeda $to je jedan od
najosnovnijih, ali najvaznijih klasifikacijskih algoritama u strojnom ucenju. Ovaj model pripada
domeni nadziranog ucenja i nalazi intenzivhu primjenu u prepoznavanju uzoraka, rudarenju
podataka i otkrivanju upada. Siroko je dostupan i primijenjen u stvarnim scenarijima jer je
neparametarski model, $to znaci da ne daje nikakve temeljne pretpostavke o distribuciji
podataka (Joseph et al., 2006).

Ovdje se zapravo usporeduju ekspertne Bayesove mreze (konstruirane pomodu

struCnjaka) sa jo$ Cetiri modela a to su (Joseph et al., 2006):

¢ Naivni Bayes
e Bayesove mreze u€ene na temelju podataka
e K-najblizih susjeda

e Stablo odludivanja

Rezultati istrazivanja odnosno tocnost pojedinih modela se mogu vidjeti na slici 8.
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I'rain period-Test period Number of correct predictions by learner

Most common MC4 Naive BN Hugin BN Expert BN KNN
95/96-95/96 scason 28(73.68%) 26(68.42%) 21(55.26%) 20(52.63%) 379737
96/97-96/97 scason 30(78.95%) 31(81.58%) 26(68.42%) 25(65.79%) 3709
Average for full scasons 29(76.32%) 28.5(75.00%) 23.5(61.84%) 225(59.21%) 379
Period 1-period 234 95/96 8(28.57%) 9(32.14%) 8(28.57%) 14(50.00%) 12(42.86"%)
Period 12-peniod 34 95/96 6(33.33%) 6(3333%) 3(16.67%) 10(55.56%) 7(3889%)
Period 123-penod 4 9596 2(25.00%) 2(25.00%) 2(25.00%) 3(37.50%%) 2(25.00%)
Sum for 1995/1996 periods 21(38.89%) 16(29.63%) 17(31.48%) 13(24.07%) 27(50.00r%) 21(38.89%)
Period 1-period 234 96/97 1L.5(41.07%) 10(35.71%) 13(4643%) 11(3929%) 19(67.86%) 11(39.29%)
Period 12-peniod 34 96/97 7.5(41.67%) 7(38.89%) 10(55.56%) 3(16.67%) 10(55.56%) 5(27.78%)
Period 123-peniod 4 96/97 5(62.50%) 2(25.00%) 5(62.50%) 2(25.007%) 3(37.50%) 1(12.50%)
Sum for 9697 periods 24(44.44%) 19(35.19%) 28(51.85%) 16(29.63%) 32(59.26%) 17(31.48%)
Period 23 9596-period 4/1 9597 6(3333%) 4(22.22%) 6(3333%) Unavailable 9(50.00%) 7(38.89%)
Period 234 95/96-period 1 9697 4(40.00%) 2(20.00%) 4(40.00%) 3(30.00%) 6(60.007%) 3(30.00%)
Period 34 95/96-period 12 96/97 8(40.007%) 6(30.00%) 8(40.007%) 11(55.00%) 15(75.00%) 7(35.00%)
Period 4 95M6-period 123 96/97 6(20.007%%) 8(26.67%) 6(20.000%) 10(33.33%) 22(73.33%) 8(26.67%)
Period 4/1 9597 -penod 23 96/7 6.67(33.33%) 7(35.00%) 8(40.00%%) T(35.00%) 16 (80.0074) 7(35.00%)
Scason 95/96-scason 96/97 13(3421%) 8(21.05%) 13(3421%) 20(52.63%) 25(65.79%) 15(3947%)
Sum for cross scason periods 4367(3211%) 35(25.74%) 45(33.09%) 51(4322%) 93(68.38%) 47(34.56%)
Overall average percentage 40.057 41.72% 4786% 39.69% 59.21% 50.58%
Overall disjoint training/data 38487 30.19% 3881% 3231% 59.21% 34987

Slika 8: Usporedba toénosti predvidanja metoda (Joseph et al., 2006)

Autori su dosli do zakljucka da kada se koristi isti skup podataka za u€enje modela i za
testiranje modela da je onda model KNN odnosno k-najblizih susjeda daje daleko najvecu
to€nost predvidanja koja iznosi €ak 97.3%. Medutim relevantniji je drugi slu¢aj odnosno slucaj
u kojem se originalni skup podataka dijeli na skup podataka za ucenje i skup podataka za
predvidanje. Kada se koristite dva skupa podataka tada su autori zakljucili da je najbolji model
ekspertna Bayes-ova mreza koja daje toCnost od 59.21%. Za takav pristup mozemo reci da je
odli¢an pristup ako Zelimo poboljsati svoje rezultate pomocu strojnog ucenja. Pomodéu takvog
modela mozemo vidjeti koji tocno atributi najviSe utjeCu na predvidanje te ih na temelju toga

varirati kako bismo dobili $to bolje rezultate (Joseph et al., 2006).
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3. Opis i priprema podataka

Kako bi se mogli izraditi bilo kakvi modeli potreban je odredeni skup podataka. U ovom
poglavlju biti e prikazan originalni skup podataka koiji je koristen, njegovo uredivanije te finalno

uredeni skup podataka.

3.1. Opis podataka

U ovom projektu koristi se gotov skup podataka koji je preuzet s internetske stranice
Kaggle. Ti podaci opisuju odigrane utakmice engleske Premier lige te sam skup podataka ima
naziv ,,English Premier League (EPL) Results®. Uz same podatke, autor podataka dao je i opis
pojedinih atributa. U tablici 1 mogu se vidjeti svi atributi koji su sadrZzani u skupu podataka kao

i njihovo pojadnjenje te distribucija vrijednosti.

Tablica 1: Prikaz varijabli

Atribut | Opis atributa | Distribucija vrijednosti

Season Sezona u kojoj je

o ||||||||||||||||||||||||||||

o "’ “'* S

Utestalost

eeeee

DateTime Datum i vrijeme

572 375 575 380380 378

odigravanja
utakmice (yyyy-mm- | £
dd hh:mm:ss) I

eeeeee

L

u

12



HomeTeam | Domadi tim

AwayTeam | Gostujuéi tim

2 R
. | [ ]| PR
-

FTHG Ukupan  postignuti

broj golova na

utakmici domaceg | : .
3
tima -

FTAG Ukupan postignuti | mm mm
broj golova nal -
utakmici gostujuceg | : ,
i
tima I

FTR Rezultat utakmice

(H=pobjeda

domacina,
D=nerijeSeno, T
A=pobjeda gostiju) .
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HTHG

Broj pogodaka u
prvom poluvremenu

domaceg tima

HTAG

Broj pogodaka u
prvom poluvremenu

gostujuceg tima

HTR

Rezultat prvog
poluvremena
(H=pobjeda
domacdina,
D=nerijeSeno,
A=pobjeda gostiju)

Referee

Sudac utakmice

HS

Broj udaraca

domaceg tima
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AS

Broj udaraca

gostujuceg tima

. IIIIIIIIII....IIii-i;____f'-
.

HST

Broj udaraca u okvir

domaceg tima

' ' HsT

AST

Broj udaraca u okvir

gostujuceg tima

L B _Ahl . :

HC

Broj kornera

domaceg tima

|||||||lll-----_

AC

Broj kornera

gostujuceg tima

|IIIIIII.I---__
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HF

Broj prekrSaja

domaceg tima

:nIIIIIIIIIIIllI-E—;;;;;;_

AF

Broj prekrSaja

gostujuceg tima

) IIIIIIIIII...--u—uaw“;E

HY

Broj Zzutih kartona

domaceg tima

Ig II II
e

AY

Broj Zzutih kartona

gostujuceg tima

HR

Broj crvenih kartona

domaceg tima
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AR Broj crvenih kartona

gostujuceg tima

AR

3.2. Priprema podataka

Ova faza uklju€uje procese CiS¢enja podataka te njihovu obradu za daljnje koristenje.
Ova faza se zapravo provodi kako bi se dobili $to precizniji rezultati. Za pripremu podataka
odabrani su svi atributi u skupu podataka. Istrazivanje podataka se temelji na podacima koji

su dostupni na stranici izvora podataka. Sama kvaliteta podataka se €ini u redu.

Na slici 9 moze se vidjeti originalni skup podataka u .csv formatu otvoren pomocu

programa Microsoft excel.

A B C D E F G H I J K L
|Season,Da_keTime,HomeTeam,AwayTeam,FFHG,l——I'AG,l——I'R,HTHG,HTAG,HTR,Referee,HS,AS,HST,AST,HC,AC,HF,AF,HY,AY,HR,AR
1993-94,1993-08-14T00:00:00Z,Arsenal,Coventry,0,3,A,NA NA, NA NA NA, NA NANA NANANA NA NA NA NA NA
1993-94,1993-08-14T00:00:00Z,Aston Villa,QPR,4,1,H,NA NA NA, NA NA NA, NA NA NA, NA NA NA, NA NANA,NA
1993-94,1993-08-14T00:00:00Z,Chelsea,Blackburn,1,2, A, NA,NA,NA,NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA
1993-94,1993-08-14T00:00:00Z Liverpool,Sheffield Weds,2,0,H,NA,NA,NA,NA,NA NA NA NA NA, NA NA NA NA NA NANA
1993-94,1993-08-14T00:00:00Z,Man City,Leeds,1,1,D,NA,NA, NA NA,NA, NA NA,NA, NANA NA,NANA NANA NA
1993-94,1993-08-14T00:00:00Z,Newcastle, Tottenham,0,1,A,NA,NA,NA NA NA NA,NA,NA, NA, NA, NA, NA NA NA NA NA
1993-94,1993-08-14T00:00:00Z,0ldham,|pswich,0,3,A,NA,NA NA NA NA, NA, NA, NA, NA, NA, NA NA NA NA NA NA
1993-94,1993-08-14T00:00:00Z,Sheffield United,Swindon,3,1,H,NA,NA,NA,NA, NA NA NA NA NA NA NA NA NA NANA NA
1993-94,1993-08-14T00:00:00Z,Southampton,Everton,0,2,A NA NA NA,NA,NA,NA, NA, NA, NA NA NA NA NA NA NA NA
1993-94,1993-08-14T00:00:00Z,West Ham,Wimbledon,0,2,A,NA,NA,NA NA NA NA,NA NA NA, NA, NA NA NA NA NA NA
1993-94,1993-08-15T00:00:00Z,Norwich,Man United,0,2,ANA NA NA NA,NA NA NA, NA NANANA NANA NA NANA
1993-94,1993-08-16T00:00:00Z,Tottenham,Arsenal,0,1,A,NA NA NA NA,NA,NA NA, NA, NA, NA NA NA NA NA NA NA
1993-94,1993-08-17T00:00:00Z,Everton,Man City,1,0,H,NA,NA,NA,NA NA,NA, NANA NANA NA NA NANA NA NA
1993-94,1993-08-17T00:00:00Z,Ipswich,Southampton,1,0,H,NA,NA,NA NA NA NA,NA, NA NA NA NA NA NA NA NA NA
1993-94,1993-08-17T700:00:00Z,Leeds,West Ham,1,0,H,NA NA,NA NA,NA,NA NANA,NA NANA,NA NANANA NA
1993-94,1993-08-17T00:00:00Z,Wimbledon,Chelsea,1,1,D,NA,NA,NA,NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NANA
1993-94,1993-08-18T00:00:00Z,Blackburn,Norwich,2,3,A,NA,NA,NA,NA NA NA NA, NA NA NA NA, NA NA NA NA NA
1993-94,1993-08-18T00:00:00Z,Coventry,Newcastle,2,1,H,NANA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA
1993-94,1993-08-18T00:00:00Z,Man United,Sheffield United,3,0,H,NA,NA,NA, NA NA NA NA NA NA NANA NA NANANANA

T
IR 2|aw|e|~|o|v| s w n|=

[ [ it
S w0 o~ o

Slika 9: Originalni skup podataka

Skup podataka koji se koristi u ovom projektu se sastoji od ukupno od 23 atributa od kojih
su konkretno 4 atributa kategoricka, 16 numeriCkih te jedan tekstualni i jedan dateTime.
Ukupno ovakav neobradeni skup podatak ima 11 113 zapisa.
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Za CiS¢enje podataka koristili su se softveri SQL server te SQL Server Management
Studio(SSMS). Ciséenje podataka zapogelo je preuzimanjem izvornog skupa podataka te je
taj skup podataka uvezen pomocéu SQL Server Management Studia(SSMS) u bazu podataka
kao tablica. Nakon ucitavanja podataka u tablicu primijeéeno je da za odredene sezone
nedostaje velika koli¢ina podataka. To je provjereno pomoc¢u SQL upita koji se moze vidjeti na
slici 10.

Select DISTINCT (Season)
from dbo.results premier league
where HR F'NA" and AR='NA'

Slika 10: SQL upit za pretrazivanje praznih vrijednosti

Rezultat toga upita je bio da sezone od 1993/1994 pa do 1999/2000 nemaju zapravo
nikakve statistiCke podatke osim krajnjeg rezultata. Razlog tome je Sto su to stariji podaci i prije
se nisu biljeZili svi statisti¢ki podaci kao danas. 1z razloga jer nedostaje jako puno podataka te

sezone su izbrisane. Brisanje se izvrSilo pomo¢u SQL upita koji se nalazi na slici 11.

Delete
from dbo.results_premier_league
where HR ='NA' and AR="NA'|

Slika 11: SQL upit za brisanje odredenih sezona

Pomocu funkcije filtriranja provjerena je ispravnost podataka odnosno da li neki zapis ima
praznu vrijednost. Nisu pronadeni zapisi koji imaju praznu vrijednost u bilo kojem atributu. Isto
tako ovaj skup podataka nije sadrzavao duplikate. Primije¢eno je da kolona ,DateTime"
zapravo ne posjeduje informaciju kada je utakmica odigrana ve¢ samo datum odigravanja
utakmice odnosno samo sezone od 2019/2020 sadrZze podatke o vremenu. Iz tog razloga
odlu¢eno je da se izbriSe vremenska komponenta i ostane samo datum. To je odradeno

pomocu SQL upita koji se nalazi na slici 12.

-

Update results
Set DateTime = REVERSE (PARSEMAME(REPLACE (Reverse (DateTime), 'T', '."), 1))

Slika 12: AZzuriranje kolone DateTime

Primijeceno je i da sezona 2021/2022 nema sve utakmice odnosno ima samo 309 zapisa.
Razlog tome je taj da je to trenutno aktualna sezona te joS uvijek nisu odigrane sve utakmice.
Ovi podaci ¢e ostati u finalnom skupu podataka jer su podaci za svaki zapis kompletni, a §to

je viSe zapisa to ¢e modeli biti precizniji.
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Nakon provedenog prethodnog uredivanja podaci su oCid¢eni i spremni za koritenje te
se mogu vidjeti na slici 13. Finalan skup podataka ima ukupno 8289 zapisa, 380 utakmica po
sezoni osim aktualne sezone koja ima 309 odigranih utakmica u vrijeme pisanja ovog rada.
Ukupno su tu podaci 0 22 odigrane sezone. Moze se zakljugiti da su svi podaci ispravni te da

je skup podataka spreman za daljnje koriStenje u sljedecoj fazi.

Season DateTime HomeTeam  AwayTeam FTHG FTAG FTR HTHG HTAG HTR Referee

» 2000-01 2000-08-19  Charlton Man City 4 0 H 2 0 H Rob Harris
2000-01 2000-08-19  Chelsea West Ham 4 2 H 1 0 H Graham Bar...
2000-01 2000-08-19  Coventry Middlesbro... 1 3 A 1 1 D Barry Knight
2000-01 2000-08-19  Derby Southampton 2 2 D 1 2 A Andy D'Urso
2000-01 2000-08-19  Leeds Everton 2 0 H 2 0 H Dermot Gall...
2000-01 2000-08-19  Leicester Aston Villa 0 0 D 0 0 D Mike Riley
2000-01 2000-08-19  Liverpool Bradford 1 0 H 1] ] D Paul Durkin
2000-01 2000-08-19  Sunderland  Arsenal 1 0 H 1] 0 D Steve Dunn
2000-01 2000-08-19  Tottenham Ipswich 3 1 H 2 1 H Alan Wiley
2000-01 2000-08-20  Man United  Newcastle 2 0 H 1 0 H Steve Lodge
2000-01 2000-08-21  Arsenal Liverpool 2 0 H 1 0 H Graham Poll
2000-01 2000-08-22  Bradford Chelsea 2 0 H 1 0 H Mark Halsey
2000-01 2000-08-22  Ipswich Man United 1 1 D 1 1 D Jeff Winter
2000-01 2000-08-22  Middlesbro.. Tottenham 1 1 D o 1 A Peter Jones
2000-01 2000-08-23  Everton Charlton 3 0 H o 0 D Andy Hall
2000-01 2000-08-23  Man City Sunderland 4 2 H 2 0 H David Ellaray
2000-01 2000-08-23  Newcastle Derby 3 2 H 1 1 D Dermot Gall...
2000-01 2000-08-23  Southampton Coventry 1 2 A 0 1 A F Taylor
2000-01 2000-08-23  West Ham Leicester ] 1 A 1] a D Rab Styles

Slika 13: Izgled oc€iSéenih podataka
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4. Razvoj prediktivninh modela

U nastavku ¢e biti opisani procesi modeliranja problema kao i izrade pojedinih modela.
Tehnike modeliranja koje ¢e se koristiti su stablo odlucivanja, neuronske mreze te Bayesove
mreze. Za izradu stabla odluCivanja i neuronske mreze koristit ¢e se alat BigML, dok ¢e se za
izradu Bayesove mreze koristiti alat Netica. Svaki pojedini model imati ée svoje poglavlje

odnosno postupak za izradu svakog model biti ¢e prikazan zasebno.

4.1. Stablo odluéivanja

Stablo odluc€ivanja je u sustini alat za podrsku odlucivanju koji koristi model odluka
vizualno sli¢an stablu te njihove mogucée posljedice. Ovaj model ukljuuje ishode slucajnih
dogadaja, troSkove resursa te korisnost. Kod koristenja stabla odlucivanja moramo imati na
umu da je to jedan od nacina prikazivanja algoritma koji sadrzi samo uvjetne naredbe kontrole
(Agrawal et al., 2018).

Stablo odlu€ivanja je zapravo uobi¢ajena metoda rudarenja podataka koja se koristi za
uspostavljanje sustava klasifikacije na temelju viSe kovarijanta ili za razvoj algoritma
predvidanja za neku ciljanu varijablu. Ova metoda klasificira podatke u dijelove nalik granama
koje konstruiraju obrnuto stablo s korijenskim ¢vorom, unutarnjim ¢vorovima i ¢vorovima lista.
Algoritam koji se koristi je neparametraski $to zapravo znaci da se moze ucinkovito nositi s
velikim i kompliciranim skupovima podataka. Kada je taj skup podataka dovoljno velik tada se
on moze podijeliti na skupove podataka za obuku odnosno treniranje i skup podataka za
validaciju odnosno testiranje. Stablo odlucivanja je jedna od najucinkovitijih metoda rudarenja
podataka te je prvi put predstavljena 1960-ih godina. Ova metoda ima Siroku primjenu jer je
laka za koriStenje, nema dvosmislenosti i robusna je ¢ak i kada nedostaju odredene vrijednosti.
Kod stabla odluc€ivanja diskretne i kontinuirane varijable mogu se Koristiti kao ciljane ili

nezavisne varijable (Song i Lu, 2015).

Stablo odlucivanja kao metoda pojavljuje se u dva podrucja znanosti. Prvo podrucje je
analiza odlucivanja i tu se koriste kako bi vizualno predstavio na¢in donosenja odluka od strane
eksperta odnosno koriste se kod ekspertnih sustava. Takva stabla odlucivanja opisuju nacin
na koiji ljudski eksperti dolaze do odluke kod nekog problema odludivanja kao &to je npr. izbor
lokacije tvrtke, dijagnoza u medicini i sl. Drugo podrucje je strojno uCenje gdje su stabla
odlu€ivanja zapravo prediktivni modeli koji na temelju podataka izvode njihove veze s ciliem
dobivanja izlaznih vrijednosti. Takva stabla koriste se u rudarenju podataka za otkrivanje

skrivenih veza izmedu podataka.Takva stabla temelje se na podacima, a ne na odluci eksperta
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i dijele se na klasifikacijska stabla i regresijska stabla. Klasifikacijsko stablo je rezultat
dogadaja koji se trebaju dogoditi, a rezultati ovise o rezultatu prethodnog dogadaja. Ovo stablo
se najcesc¢e koristi kad se za svaki podatak zna kojoj klasi pripada. Kod regresijskog stabla
koristi se zbroj kvadrata i analiza regresije za predvidanje vrijednosti ciljane varijable (Zekic¢-

susac, bez dat.).

Stablo odlucivanja odreduje tijek razvoja ekspertnog sustava. Isto tako radi predikciju na
temelju slijeda testova na deskriptivnim atributima upita. Stablo odlu€ivanja se sastoji od

sljedecih elementa (Oreski, 2021):

o Korijenski ¢vor (pocetni ¢vor)
e Unutarnji &vorovi

» Cvorovi listova (zavrsni &vor)

Korijenski ¢vor koji se isto tako zove i ¢vor odluke ili pocetni Evor, predstavlja izbor koji ce
rezultirati podjelom svih podataka na dva ili viSe medusobno iskljucivih podskupova. Unutarnji
¢vorovi predstavljaju jedan od mogucih izbora dostupnih u toj to¢ki strukture stabla. Taj &vor
je povezan s roditeljskim ¢vorom (€vor iznad njega) i sa ¢vorom dijete (Evor ispod njega).
Cvorovi lista ili zavrsni &vorovi predstavljaju konagan rezultat kombinacije odluka ili dogadaja
(Song i Lu, 2015).

Stablo odlucivanja je zapravo alternativni nacin prikazivanja i analize situacije odlucivanja.
To je zapravo slikoviti model koji predstavlja itavu strukturu odlucivanja. Definirane su neke

pretpostavke kod koriStenja stabla a to su (Efzg, 2011):

e Donositelj odluke ima na raspolaganju vecinu relevantnih inacica odluke

e Moguce posljedice (ishodi) inaCica odluke mogu se na neki nacin kvantificirati

e Pri izboru se razmatraju samo ona obiljezja inacica odluka koja se mogu
kvantificirati

e Stablo odlu€ivanja mozZe se analizirati ako postoje subjektivne vjerojatnosti

nastupanja nesigurnih dogadaja

Stablo odlu€ivanja kao i svaka druga metoda ima odredene prednosti i nedostatke.

Prednosti stabla odlucivanja su sljede¢e (Oreski, 2021):

e Interpretabilnost

e Rad s kategorijskim i kontinuiranim atributima

e Mogu se modelirati interakcija izmedu deskriptivnih atributa
e Robusno je na kurs dimenzionalnosti

¢ Robusno je na Sum u skupu, ako se radi obrezivanje
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Nedostaci stabla odlu€ivanja su (Oreski, 2021):

e Stalo postaje veliko kada se radi s kontinuiranim atributima
o Jako je osjetljivo na skup podataka s kojim se radi

¢ Male promjene u skupu podataka mogu uzrokovati temeljne promjene u stablu

4.1.1. lzrada stabla odluéivanja

Zaizradu modela stabla odlucivanja koristio se alat BigML. BigML je ustvari programabilna
i skalabilna platforma za stojno u€enje koja olakSava rjeSavanje i automatizaciju zadataka
klasifikacije, regresije, analize klastera, otkrivanje anomalija i modeliranje tema. BigML koristi
tisuée analiticara, programera i znanstvenika diljem svijeta za rjeSavanje zadatka strojnog
ucenja pretvarajuci podatke u djelotvorne modele koji se koriste kao udaljene usluge ili lokalno,
ugradene u aplikacije radi predvidanja. Ovaj alat nudi veliki izbor algoritma za strojno ucenje
koji dokazano rjeSavaju probleme u stvarnom svijetu primjenom jedinstvenog,
standardiziranog okvira. BigML takoder olakSava neograni¢ene prediktivne aplikacije u svim
industrijama kao $to su zrakoplovstvo, automobilska industrija, energija, l1oT i sl. Alat nudi

bez dat.).

Kako bi mogli izraditi stablo odlu€ivanja u alata BigML najprije je potrebno ucitati datoteku
s podacima u alat. Alat podrzava razliCite formate datoteka, a skup podataka koji je ovdje
koriSten je u .csv formatu te je dobiven izvozom podataka iz SSMS-a. Za ucitavanje podataka
potrebno je oti¢i na karticu ,Sources”, odabrati gumb za ucitavanje nove datoteke u alat te

odabrati opciju ,Upload local file“. Taj postupak se moze vidjeti na slici 14.

Datasets Supervised ~ Unsupervised = Predictions = Tasks

Sources i o = S & s
Type Name D
&  podaci_final.csv ¢ CREATEASOURCEFROMAURL
{ibd CREATEAN INLINE SOURCE
=N rests e TV TUMEB

Slika 14: U¢itavanje skupa podataka u alat BigML

Sljedeci korak je izrada skupa podataka odnosno ,dataset-a“ iz ucitane datoteke. To
se moze ucinit tako da se odabere uitana datoteka i nakon toga se odabere opcija ,Configure
dataset. Nakon toga se moze promijeniti naziv skupa podataka te je potrebno odabrati gumb

,Create dataset".
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Alat je nakon kreiranja ,dataset-a“ dodao joS nekoliko atributa odnosno rastavio je
datumsku komponentu u atribute naziva DateTime.Year, DateTime.Month i
DateTime.DayOfMonth. Zbog toga razloga ovako kreiran ,dataset‘ ima nesto viSe atributa
nego originalni skup podataka. Nakon $to je kreiran ,dataset” potrebno ga je podijeliti na skup
za treniranje i skup za testiranje. U alatu BigML postoji implementirana funkcionalnost koja
omogucava da se skup podataka slu¢ajni odabirom podijeli na 20% za testiranje i 80% za
treniranje odnosno stvaraju se dva skupa podataka. Postupak je prikazan na slici 15, a na slici

16 se mogu vidjeti dva nova ,dataset-a“ koji su stvoreni nakon primijenjene funkcionalnosti.

(300 i Fi 4 —\5
. 9. rezultati 0 % G @ O
= & ® R GEEED - x
! p{:” MODEL ¢ cLustER I
Name Type Count .
! f;‘g{ ENSEMELE E:'=_f ANDMALY
Season | =D 4 !: LINEAR REGRESSION 7 association
Z_‘ LOGISTIC REGRESSION @" TOPIC MODEL
DateTime [ E— 8 g* DEEPNET F pea
& _
7 TIME SERIES
frrore B sc ) 5
B* OPTIML
AwayTeam ! [ ABC ] 8, E:E?E .Tfu LINEAR 2PLIT
1ty DownLOAD CEV 1l DOWNLOAD TABLEAU
FrHG - o 't ki
" DELETE DATASET
FTAG m 8 l-; MOVETO...
FTR [ ABC ] 8,289 0 0

Slika 15: Random split funkcionalnost

I ati 20%;
rezultati | Test (20%) 2min 140 K

rezultati | Training (80%)

2min 564K

Slika 16: Novokreirani skupovi podataka

Alat je u skup za treniranje smjestio ukupno 6631 instanca dok je u skup za testiranje
smjestio 1658 instanca. Nakon uspjeSnog ucitavanja podataka te dijeljenja podataka na dva
skupa sljedeci korak je izrada stabla odluCivanja nad skupom podataka koji je namijenjen za
treniranje. Kako bi se izradilo stablo odluCivanja potrebno se u alatu pozicionirati na ,dataset"

unutar ,dataset-a“ odabrati opciju ,,Configure“ pa ,Model“. To se moze vidjeti na slici 17.
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o | =T | §P. | ccse rezultati | Training (80%) I % G. @~ 0

] 1
= .
= & @ AR [ 1 . x
i gﬁi‘ &2 CLUSTER I
Mame Type .
_ ,‘f‘f‘f ENSEMBLE Hik ANOMALY
Season (O vvvum | 4% LINEAR REGRESSION % associaTion
/% LocisTic REGRESSION @8k Toric moDEL
DateTime ! =% DEEPNET S pea it
o,
% Tive sERIES
HomeTeam 1 [ ABC |

wﬁ‘ OPTIML |

Slika 17: Postupak izrade stabla odlucivanja

Isto tako potrebno je i podesiti opcije prije stvaranja samog modela. To podesavanje
opcija se moze vidjeti na slici 18. Najprije je potrebno odabrati atribut koji ¢e se predvidati, a u
ovom sluc€aju to je FTR odnosno rezultat utakmice. Ishod atributa FTR ima tri moguca stanja,
a to su A (pobjeda gostujucih), H (pobjeda domacih) i D (nerije$eno) koji nam govore o ishodu
utakmice odnosnho da li je pobijedio domacin, gost ili je utakmica zavrsSila nerijeSeno. Zatim je
potrebno odabrati koju vrstu obrezivanje ¢e program koristiti. Za potrebe ovog rada isprobane
su razli¢ite vrste obrezivanja te je u nastavku prikazano stablo koje je imalo najvecu
pouzdanost. Ovdje je odabrana opcija ,Smart prunning®. Na kraju je potrebno odabrati opciju

,Create model“.

o = P ceeo rezultati2 | Training (80%) Fx . =),

MODEL CONFIGURATION

ol

Objective field: T Automatic optimization

IFTR m'l

‘% Advanced configuration @
Tree: (o]

Statistical pruning:

@ |3

Missing splits:

- NO
e

Node threshold:
512

- 512
e ————————————

Weights:
First split:
Sampling: 6,631 instances

Dataset advanced sampling: Default settings

@ @ @ @ 0

Advanced ordering: Default settings

Model name:

rezultatiz | Training (30%) |:| | Reset | Il
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Stablo odlucivanja koje je dobiveno iz navedenih parametara se moze vidjeti na slici 19.

Slika 18: Konfiguriranje stabla odlucivanja

0]

® @ @& & & & % & 0 % @ 0 9

Slika 19: Stablo odlucivanja

e & & & &

O

o

o e & @

Nakon §to je stablo odlucivanja izradeno moze se prikazati koji atributi imaju najvecéu

vaznost kod finalnog ishoda pomocu opcije ,Model Summary Report®“. U nastavku slijedi popis

atributa te njihovih vaznosti:

HTR: 34.3%

AST: 15.17%
HST: 11.94%
AwayTeam: 9.98%
Referee: 8.09%
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HomeTeam:4.1%
DateTime.DayOfMonth: 3.11%
Season: 2.29%

AC: 1.76%

HC: 1.53%

AF: 1.42%

HR: 1.39%

HF: 1.09%

HY: 0.91%

AS: 0.9%
DateTime.Year: 0.6%
HS: 0.54%

AR: 0.52%
DateTime.Month: 0.37%

Iz navedenih podataka moze se vidjeti da je najvazniji atribut HTR. To zapravo govori

da finalan rezultat utakmice najvi$e ovisi o rezultatu na poluvremenu koji moze imati tri stanja:

A(pobjeda gostujuéih), H(pobjeda domacih) i D (nerijeSeno). Isto tako finalan rezultat dosta

ovisi i 0 AST i HTS §to su zapravo udarci u okvir gola domaéeg odnosno gostujuéeg tima. To

se moze protumacditi kao da sto viSe pojedina ekipa puca u okvir gola to su joj vece Sanse za

pobjedu.

Pomocu opcije ,Model Summary report* moze se vidjeti distribucija podataka kao i

distribucija predvidanja stabla odlucivanja. Te distribucije nalaze se na slici 20. MozZe se vidjeti

da stablo odlucivanja predvida viSe pobjeda domacina kao i pobjeda gostiju nego to ustvari je.

S druge strane stablo predvida daleko manje nerijeSenih rezultata od stvarnih.

Data distribution:
&: 29.45% (1953 instances)
O: 24.75% (1641 instances)
H: 45.80% (3037 instances)

Predicted distribution:
&: 34.17% (2266 instances)
O: 12.67% (B840 instances)
H: 53.16% (3525 instances)

Slika 20: Distribucija podataka

Kod stabla odluc€ivanja potrebno je jos i prikazati pravilo odnosno granu koja ima najvisu

pouzdanost. To pravilo se moze vidjeti na na slici 21. Pouzdanost ovog pravila iznosi 56.10%.
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L NS rezultati2 | Training (80%) B @ & = @

o E e FTR:H 56.10% @ o
- - - N . Q00 AR gy
003 |% fmf <jmm— 3503 % Fredictions for: FTR x 5609 |% el il ) 100 |% HEE I8F WS
Prediction path
#H

==3.00

=5.00

==0.00

& Ty
® ® o
Slika 21: Najpouzdanije pravilo u stablu odlu€ivanja

Pravilo prikazano na slici 21 zapravo govori ako je rezultat na poluvremenu nerijeSeno
te ako gosti nemaju viSe od tri udarca u okvir a domaci imaju manje od pet udarca u okvir te

ako domacdi tim ne dobije crveni karton tada ¢e pobijediti domadi tim.

Sljededi korak je evaluacija stabla. Ovdje zapravo evaluiramo koliko je stablo to¢no
odnosno koliko dobro predvida rezultate. Uzima se prethodno kreirani skup za treniranje te na
tom skupu primjenjuje stablo odlu€ivanja. Rezultat ¢e biti postotak toénog predvidanja.
Postupak izrade evaluacije se moze vidjeti na slikama 22 i 23.
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Sources Datasets Unsupervised ~ Predictions ~ Tasks

wr | Ho_ | coee rezultati2 | Training (80%) Es &) C@_,. @~ ©®
f— B FTR: 2 | EJF PrenicTcuESTION BY QUESTION E -
. St %]
& @ _ PREDICT _ iz
o EATCH PREDICTION
003 |% (Juf—— | 3503 |% Predictions for: FTR v § H
e d
& cReaTEFUSION
. £y DELETE MODEL
l'z MOVE TO..

Slika 22: Evaluacija stabla

Nakon §to se odabere opcija ,Evaluate® , otvara se novi prozor kao na slici 23. U tom
prozoru potrebno je odabrati odgovaraju¢e stablo odlu€ivanja kao i skup podataka za

testiranje. Nakon toga potrebno je odabrati gumb ,Evaluate®.

New Evaluation %.

rezultati2 | Training (80%:) ® | v rezultati2 | Test (20%) x | v

£5 ool ©FR Thu, 14 Apr 2022 11:58:49 I Thu, 14 Apr 2022 11:30:01
Description: @ Description: @

% Configure ®

Evaluation name:

rezultati2 | Training (80%) vs. rezultati2 | Test (20%)

Slika 23: Konfiguriranje evaluacije stabla

Nakon izvrSene evaluacije dobije se matrica konfuzije. Matrica konfuzije je tablica koja
se koristi kako bi se opisale performanse modela klasifikacije na odredenom skupu podataka
koji ima poznate vrijednosti. Matrica konfuzije za ovo stablo odluCivanja moze se vidjeti na slici
24 (Data School, 2014).
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B D © M @ &

Positive class: | Allclasses v ol =€
I’EEI
A D H ACTUAL
A 335 49 80 464 72.20% 0.66 0.52
D 132 a7 199 423 22.66% 0.30 0.16
H 79 74 613 766 80.03% 0.74 0.49
) ) 5 29 B 58.30% 0.57 0.39
PREDICTED 548 220 892 1658 AVG.RECALL AVG.F ANG.Fhi
- " " 58.06%
61.36% 44.09% 68.72% ey

63.0% 0.5674

Accuracy F-measure
98.1% 58.3% 0.3906
Precision Recall Phi coefficient

Slika 24: Matrica konfuzije stabla odlucivanja

Iz matrice konfuzije moze se vidjeti da je toCnost stabla odlu€ivanja 63% odnosno to
znaCi da je stablo dobro klasificiralo 63% instanci. Isto tako mozZe se vidjeti da stablo
odlucivanja najloSije predvida nerijeSene rezultate. Stablo je predvidjelo samo 220 nerijeSenih
rezultata dok je u stvarnosti ukupno 428 nerijeSenih rezultata. S druge strane stablo klasificira
viSe instanci u razrede A i H od stvarnog broja instanci. Prosje¢na preciznost stabla je 58.01%.
Preciznost zapravo govori o tome koliko su mjerenja iste stavke blizu jedno drugog. Moze se
re¢i da je u usporedbi s prethodnim istrazivanjima ukupno gledajuci stablo imalo otprilike

identi€nu ukupnu to€nost, ali relativno loSu to¢nost u predvidanju nerijeSenih rezultata.

4.2. Neuronske mreze

Umjetna neuronska mrezi sluzi za rjeSavanje problema umjetne inteligencije. Model
neuronskih mreza paradigma je za obradu informacija inspirirana na¢inom na koji bioloski

neuronski sustavi obraduju podatke (Bunker i Thabtah, 2019).

Ljudski mozak je zapravo sustav za prepoznavanje uzoraka. On radi tako da procesuira
neki ulaz iz svijeta te na temelju toga ulaza stvara neki izlaz. Taj proces radi automatski i
gotovo bez ikakvog napora. Neuronske mreze pokuSavaju opona$ati naCin na koji ljudski

mozak radi odnosno rjeSava probleme. Neuronska mreza u Sirem smislu je zapravo umjetna
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replika ljudskog mozga kojom se nastoji simulirati postupak u€enja i obrade podataka.
Konkretnije i preciznija definicija je da je neuronska mreza skup medusobno povezanih
jednostavnih elementa cija funkcionalnost se temelji na bioloSkom neuronu i koje sluze
paralelnoj obradi podataka. Neuronske mreze jako dobro rjeSavaju probleme klasifikacije i
predvidanja odnosno sve probleme kod kojih postoji slozena veza ulaza i izlaza. NajceS¢ée se
koriste za prepoznavanje uzoraka, obrade slike i govora, nelinearno upravljanje, simulacije i
sl. (Dalbelo Basic et al., 2012).

Umijetne neuronske mreze pripadaju u inteligentne metode rudarenja podataka ciji je
cili pronaéi skrivene veze izmedu podataka. Kao §to je ve¢ navedeno, neuronska mreza je
medusobno povezana nakupinama jednostavnih elemenata koji se nazivaju ¢vorovima. Rad
neuronskih mreza se temelji na nacinu djelovanja neurona kod Zivih bi¢a. Sposobnost obrade
podataka koju mreza posjeduje je posljedica jaCine veze izmedu neurona, a ta jaina veze se
postiZze kroz proces ucenja iz skupa podataka. Drugim rije€ima neuronske mrezZe su programi
koji najCesce iterativnim putem pokudavaju pronaci vezu izmedu ulaznih i izlaznih varijabli u
proSlim podacima kako bi mogli za nove vrijednosti ulaznih varijabli predvidjeti vrijednost
izlaznih varijabli. Neuron od kojih se neuronska mreza sastoji je zapravo jedinica za obradu
podataka koja prima ponderirane ulazne vrijednosti od drugih varijabli te prema nekoj formuli
transformira tu ulaznu vrijednost te Salje izlaz drugim varijablama. Razlikuju se mnogobrojni

algoritmi neuronskih mreza (Zeki¢-SuSac i Frajman-Jaksic¢, 2008).
Faze rada neuronskih mreza moze se podijeliti na (Dumanci¢, 2014):

e Fazu ucenja (treniranja)
e Fazu selekcije (unakrsne validacije)
e Fazu testiranja

e Operativnu fazu (fazu opoziva)

Od prethodno navedenih faza, faza u€enja i faza testiranja se navode kao dvije najvaznije
faze. Te dvije faze su zapravo temeljne faze rada neuronskih mreza. U fazi selekcije se
optimizira duljina treniranja te broj skrivenih neurona. Operativna faza se odnosi na primjenu
neuronske mreze na nove skupove podataka s nepoznatim rezultatima i fiksiranim tezinama
(Dumancgic, 2014).

Kod ucenja neuronske mreze, tezine veza izmedu neurona se modificiraju najéescée
iterativno, da se postigne trazeniizlaz. Algoritam koji se koristi za podeSavanje tezina se naziva
pravilo u€enja. Jedno od najpoznatijih pravila u€enja je Sirenje prema natrag koji se ujedno i

najcesce Koristi. Sirenje prema natrag se odnosi na algoritam za pode$avanje teZina veza u
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viestrukim slojevima mreZe. Rad algoritma Sirenje prem natrag opisan je kroz sljedecih pet
koraka (Klicek, 2021):

1. Postaviti ulaznu vrijednost i prenosti tu vrijednost do izlaznog sloja te ostvariti
izlazni vektor

2. Zavrijeme prenoSenja ulaznog vektora, odreduju se ulazne i izlazne vrijednosti
svakog neurona u mrezi

3. Za svaki element obrade u izlaznom sloju raduna se skalirana lokalna greska i
delta teZina.

4. Za svaki sloj poCevsi od predzadnjeg sloja prije izlaznog i sloja neposredno
nakon ulaznog ra¢una se skalirana lokalna greSka i delta tezina

5. Obnoviti sve teZine veza u mreZzi dodavanjem delta tezZina prijasSnjim

vrijednostima

Prednosti algoritma Sirenja prema natrag su da ima dodatne slojeve koji dopustaju da se
rezultat jednog sloja dodatno obraduje te da ureduje i stvara kompleksni sustav. Nedostaci
ovog algoritma su dugotrajno treniranje, osjetljivost na pocetne vrijednosti tezina, algoritmi

treniranja mreze su dugotrajni i ne osiguravaju konvergenciju (Klicek, 2021).

Algoritmi neuronske mreZze se mogu podijeliti po nekoliko kriterija (Zeki¢-SuSac, bez
dat.) :

e Algoritmi prema broju slojeva

e Algoritmi prema tipu u¢enja
Algoritmi prema broju slojeva se dalje dijele na (Zeki¢-Susac, bez dat.):

e Dvoslojne- samo ulazni i izlazni sloj (Perceptron, ADALINE)
¢ ViSeslojne- ulazni, izlazi i jedna ili viSe skrivenih slojeva (viSeslojni perceptron)
e Deep learning- mreze s nekoliko stotina slojeva, izvode se na BigData

platformama
Algoritmi prema tipu u€enja se dijele na (Zeki¢-Susac, bez dat.):

¢ Nadgledani- poznate su vrijednosti ulaznih i izlaznih varijabli na skupu podataka
za ucenje mreze (Viseslojni perceptron, General Regression, LVQ)

o Nenadgledani- poznate su ulazne vrijednosti, ali nisu poznate vrijednosti
izlaznih varijabli na skupu podataka za u€enje mreze (ART mreza, Kohonenova

samoorganiziraju¢a mreza)
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4.2.1. lzrada neuronske mreze

Nakon izrade stabla odlucivanja potrebno je izraditi neuronsku mrezu za isti skup
podataka. Neuronska mreza ¢e se kao i stablo odlu€ivanja izraditi u alatu BigML. Kako bi se
izradila neuronska mreza potrebno je u izborniku ,Configure® odabrati opciju neuronskih
mreza ili ,Deepnet”. To se moZe vidjeti na slici 25. Nakon toga otvara se novi izbornik gdje je

potrebno konfigurirati postavke za izradu neuronske mreze.

Sources Supervised ~ Unsupervised ~ Predictions - Tasks

oS =T fm oo rezultati2 | Training (80%) - % &G. 2% 0O
— { e ]
= & P FR [ A - x

| ¥ MODEL ‘& CLUSTER
Mame Type (.
| f?‘f’? ENSEMBLE 5 ANOMALY
Season [ ABC | ﬁ LINEAR REGRESSION C“E: ASSOCIATION
i’:«" LOGISTIC REGRESSION [g’:'}‘TOPIC MODEL
DateTime | =% 4% po iilt
o,
% TIME SERIES
HomeTeam B sc | -
Eﬁ‘ OPTIML |

Slika 25: Stvaranje neuronske mreze

Kod konfiguriranje neuronske mreze potrebno je odabrati broj neurona unutar mreze.
Opéenito pravilo glasi da kod uzimanja skrivenih neurona uzima se aritmeti¢ka sredina ukupnih
atributa te od aritmeti¢ke sredine smije biti najviSe odstupanje od 3 do 5 neurona. To konkretno
znaci da bi neuronska mreza trebala imati 12 skrivenih neurona jer se za kreiranje neuronske
mreze koristi ukupno 24 atributa. U ovom slucaju izraditi ¢e se viSe neuronskih mreza te ¢e se
prikazati samo ona koja daje najbolje performanse. Izraditi ¢e se mreza s 11, 12 i 13 skrivenih
neurona kao i mreza sa automatskom optimizacijom broja neurona. Na slici 26 se moZze vidjeti

konfiguriranje neuronske mreze s 12 skrivenih neurona.
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DEEPNET CONFIGURATION

Objective field: ™ Automatic optimization:
FTR ABC x
Default numeric value: Missing numerics: & Max. training time: & Max. iterations: e
Select a defaultvalue ¥ N/A Auto ©
% Advanced configuration @
Network Architecture: @
Hidden layers:
12
Tanh | Numberofnodes: J() ) 1 (7]
MANUAL
+ Add layer Total hidden layers: 1
No learn residuals: e
& No
No batch normalization: e
e No
gl
No tree embedding: e
+ No
0

Slika 26: Konfiguriranje neuronske mreze

Nakon izradenih viSe neuronskih mreza ispostavilo se da je neuronska mreza koja
koristi auto optimizaciju najvide precizna. Ovakva kreirana mreza ima dva skrivena sloja. Na

slici 27 moze se vidjeti neuronska mreza s dva skrivena sloja.
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Slika 27: Neuronska mreza

Na osi X i Y se odabiru najvazniji atributi odnosno oni atributi koji najviSe utjecu na
promatrani atribut sto je u ovom slu€aju FTR. U ovom slu€aju najviSe utjeCe atribut Referee ali
zbog tipa atributa ,text” on se ne mozZe prikazati na osi. Sljede¢a dva najvaznija atributa su
HTR (rezultat utakmice na poluvremenu) i HTHG (broj udaraca u okvir doma¢e momcadi).
Prema gore navedenoj neuronskoj mrezi naj¢eséi ishod utakmice je H odnosno pobjeda
domacdina, nakon toga slijedi D odnosno nerijeSeni rezultat dok je najmanje sluajeva A
odnosno pobjeda gostujuée ekipe. U nastavku se nalazi popis atributa i njihovih postotaka

vaznosti na ciljani atribut:

e Referee: 11.21%

e HTHG: 11.07%

¢ HTR: 8.65%

e HTAG: 8.18%

e AwayTeam: 7.92%
e HomeTeam: 7.66%

e HST:7.44%
34



e AST:7.2%
e Season: 5.55%

e HY:3.75%
e HR:3.27%
e AC: 2.36%
e HF:2.31%
e HS:2.24%
e HC:2.01%
e AS:1.74%
e AR:1.65%
e AF:1.33%
o AY:1.15%

e DateTime.Month: 1.05%
e DateTime.DayOfMonth: 1.05%
e DateTime.Year: 0.6%

Sliéno kao i stablo, neuronsku mrezu potrebno je evaluirati. Postupak je isti kao i kod stabla
odlucivanja. Evaluirati ¢e se koliko dobro neuronska mreza predvida rezultate odnosno koliko
dobro svrstava instance u odredeni skup. Konfiguracija evaluacije neuronske mreze moze se

vidjeti na slici 28.

New Evaluation .

S R o L TET B

rezultati2 | Training (80%)-auto x | ¥ rezultati2 | Test (20%) x | v
o) 2
= ol ©FR 1]
Description: ® Description: @
"}Q Configure ®

Evaluation name:

rezultati2 | Training (80%)-auto vs. rezultati2 | Test (20%)

Slika 28: Konfiguracija evaluacije neuronske mreze

Na slici 29 moze se vidjeti matrica konfuzije za neuronske mreze. Kao $to je vec

navedeno matica konfuzije govori o performansama modela odnosno neuronske mreze.
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Rezultati2 | Training (80%)-Auto ® Rezultati2 | Test (20%) ®
O H
Cc D £ M
Positive class: | All classes b ol €
23
A D H ACTUAL
A 305 133 26 464 65.73% 066 0.53
D 102 220 106 428 51.40% 0.44 0.22
H 48 209 509 766 66.45% 072 0.53
- e = 3 2 61.20% 0.61 0.43
EHECICTED 5 oh2 Lt 1,658 AVG. HECALL AVG.F AVG. Phi
. . n 61.86%
67.03% 39.15% 79.41% R

62.4% 0.6106

Accuracy F-measure
61.9% 61.2% 0.4273
Pracision Recall Phi coefficient

Slika 29: Matrica konfuzije za neuronske mreze

Iz matrice konfuzije moze se vidjeti da je to€nost neuronske mreze 62.4% S5to je
neznatno loSije nego kod stabla odlu€ivanja. S druge strane preciznost iznosi 61.9% $to je
bolje nego kod stabla odlucivanja. Isto tako moze se vidjeti da se najtocnije predvidaju pobjede
gostujuce ekipe odnosno krivo su svrstane samo 9 instanci. NajloSije predvidanje je za
nerijeSene rezultate medutim taj postotak je puno bolji nego kod stabala odlucivanja.
Predvidanje za pobjedu domacdih je nesto losije od predvidanja gostujuée pobjede ali opet bolje
nego kod stabla odlucivanja. U usporedbi s prethodnim istraZivanjima ova neuronska mreza

ima nesto loSije performanse.

4.3. Predikcija koriStenjem Bayesovih mreza

Zadnja metoda koja ¢e se koristiti u ovome radu su Bayesove mreze. Bayesova mreza
je zapravo vjerojatnosti grafiCki model koji predstavlja grupu slu€ajnih varijabli i njihovu
ovisnost uz pomo¢ neperiodi¢nog grafa odnosno uz pomo¢ usmjerenog aciklickog grafa.

Usmjereni acikli¢ki graf se sastoji od grupe ¢vorova koje predstavljaju varijable dok bridovi
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predstavljaju ovisnost izmedu tih varijabli. Ta ovisnost izmedu varijabli prikazana je pomocu
strukture ¢vorova, te ta struktura osigurava kvalitativni dio slu€¢ajnog zakljucivanja u Bayesovim

mrezama (Lale et al., 2014).
Bayesove mreZe se sastoje od tri vrste ¢vorova (Lale et al., 2014):

e Cvor slugajnosti
e Cvor odluke/rie$enja

e Cvor korisnosti/sredstva

Bayesove mreze doZivjele su najveCi razvoj tijekom osamdesetih godina proslog
stolje¢a. Tijekom tih godina formirala se opce prihvaéena struktura mreze, razvili su se mnogi
alati za rasudivanje te su se Bayesove mreze pocele koristiti u raznim podrucjima. Tijekom
devedesetih godina razvili su se mnogi algoritmi za u€enje Bayesovih mreza iz raznih skupova
podataka. Danas se one koriste kao model u raunalnim sustavima kao i u raznim podrucjima
ljudskog djelovanja. Ovaj model je idealan za uzimanje dogadaja koji se dogodio i predvidanje
vjerojatnosti da je bilo koji od nekoliko mogucih poznatih uzroka bio ¢imbenik (Lale et al.,
2014).

Kako bi se Bayesova mreza mogla definirati potrebno je definirati sliedec¢e parametre
(Prcela, 2010):

o Cvorove u mrezi (varijable u problemu)

e Moguce ishode svih &vorova (vrijednosti koje varijable mogu poprimiti)

e Bridove u mreZi (povezanost varijabli)

e Zdruzene distribucije vjerojatnosti ishoda u svakom pojedinom &voru ovisno o

njegovim roditeljima u mrezi

Za one &vorove koji nemaju roditelje potrebno je definirati samo a priori o¢ekivanja njihovih
ishoda. A priori oCekivanja ishoda ¢vorova koji imaju roditelje definirana su preko tablica
zdruzene distribucije vjerojatnosti i preko a priori o¢ekivanja njihovi roditelja. 1z tog razloga
nepotrebno je u definiciji mreze eksplicitno navoditi a priori vjerojatnosti ishoda za ¢vorove koji

imaju roditelje (Perai¢, 2012).
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Slika 30: Primjer jednostavne Bayesove mreze (Perai¢, 2012)

Kada se Bayesove mreze koriste zajedno sa statistiCkim varijablama tada one imaju
nekoliko prednosti (Klicek, 2021):

o Kada model kodira ovisnost izmedu svih varijabli, on moZe rjeSavati situacije kada
nedostaju neki unosi podataka

o Bayesove mreze se mogu Koristiti za u€enje uzroCnih ovisnosti odnosno mogu se
koristiti za poboljSanje razumijevanja u problemskoj domeni kao i za predvidanje
posljedica djelovanja

¢ Model je idealan za prikaz kombinacija prethodnog znanja i podataka jer ima uzrocnu
i vjerojatnosnu semantiku

o Bayesove statistiCke metode povezane s Bayesovim mreZzama nude ucinkovit pristup

za izbjegavanje pretreniranosti podataka.

Bayesove mreze mogu se izradivati pomocu tehnika strojnog ucenja, ali i preko znanja ljudi
eksperta pa ovakav dvostrani pristup daje velike prednosti u odnosu na ostale tehnike, kako

strojnog u€enja, tako i prikaza nesigurnih informacija (Klicek, 2021).

4.3.1. Bayesova formula

Britanski matemati¢ar Thomas Bayes po kojemu su i Bayesove mreze dobile naziv je
u svojem radu opisao matematicku formulu koja danas ima veliku vaznost kod teorije
vjerojatnosti. Ta formula glasi:

P(H)P(A|H;)

P (1A = =50

Gdje je {H,, H,, ... , H,} potpun skup dogadaja na vjerojatnosnom skupu, a A je dogadaj za koji
vrijedi da je P(A) > 0 u vjerojathosnom prostoru. Bayesova formula raCuna vjerojatnost da se
ukoliko je ostvaren dogadaj A, potvrdio skup pocetnih hipoteza. Za primjenu formule potrebno

je poznavati vjerojatnosti P(A) i P(H;), te je potrebna i statistika kojom se odreduje vjerojatnost
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P(A|H;). Formula vrijedi u slu¢aju da nema medusobne ovisnosti izmedu dogadaja A i hipoteza
H. lako je formula opisana jo$ u 18. stolje¢u pravu primjenu dozZivjela je tek u 20. stoljecu

razvojem podrucja umjetne inteligencije (Peraic, 2012).

4.3.2. lzrada Bayesove mreze

Kako bi se izradila Bayesova mreza koristen je alat Netica. Netica je moc¢an i cjelovit
program za rad s mrezama uvjerenja i dijagramima utjecaja. Jednostavan je za koriStenje te
ima intuitivno korisni¢ko sucelje za crtanje mreza, a odnosi izmedu varijabli mogu se unijeti
kao pojedinacéne vjerojatnosti, u obliku jednadzbi ili naugiti iz skupova podataka. Netica moze
koristiti mreZe za izvodenje razli€itih vrsta zaklju€ivanja koristeéi najbrze i najmodernije
algoritme. Ako se ucita mreza sa ograniCenim znanjem odnosno podacima , Netica moze
pronaéi odgovaraju¢e vrijednosti ili vjerojatnosti za sve nepoznate varijable. Bitno je
napomenuti da ¢e se u ovom radu limitirano izdanje koje dopusta najvie 15 atributa (Norsys,
bez dat).

Nakon &to se pokrene aplikacija potrebno je izraditi novu mrezu. Kako bi se izradila

nova mreza potrebno je odabrati File-> New->Network kao $to se moze vidjeti na slici 31.

B petica - [Metwork *]

@ File = Edit Layout Medify Table Metwork Cases Report Style  Window
¥ Mew 3 Metwork Ctrl+ M II

Open... Ctrl+0 GeoMetica Project

Open As Text... Text File

Close Ctrl+F4

Save Ctrl+5

Save As...

Recent Files -]

Slika 31: Izrada nove mreze u alatu Netica

Kako bi se dodali novi &vorovi unutar Bayesove mreze potrebno je odabrati Modify->Add-
>Nature Node ili jednostavno odabrati ikonu Zutog kruZic¢a na alatnoj traci. To se moze vidjeti
na slici 32 i 33.

uNetica
File Edit Layout Meodify Table MNetwork Cases Report Style Window Help
4 = . Add ] Nature Node Fo M

| S N Decision Mode F10

Slika 32: Dodavanje ¢vorova
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B hetica - [Network *]
@ File Edit Layout Modify Table MNetwork Cases Report Style Window Help

Az EBmE -~ [Eloe | x J g | g il?]

Slika 33: Dodavanje ¢vorova (drugi nacin)

Sada je potrebno dodati odgovarajuce Cvorove te njihove pripadajuée vrijednosti.
Imena €vorova kao i pripadajuée vrijednosti moraju biti identi¢ne kao i u skupu podataka. Svaki
¢vor u mrezi odgovara nekom podatku za pojedinu utakmicu. Tako npr. &vor HTHG predstavlja
broj golova domacina na kraju prvog poluvremena. Zbog ogranicenja alata koristit ¢e se 15
atributa iz originalnog skupa. U nastavku se moze vidjeti popis koristenih atributa kod kreiranja

Bayesove mreze:

e HomeTeam — Domacdi tim

o AwayTeam — Gostujuci tim

e Referee — Sudac utakmice

e HTHG - Broj pogodaka u prvom poluvremenu domaceg tima
e HTAG - Broj pogodaka u prvom poluvremenu gostujuéeg tima
e HS - Broj udarca domaceg tima

e HST - Broj udarca u okvir domaceg tima

o AS - Broj udarca gostujuéeg tima

e AST - Broj udarca u okvir gostujuceg tima

o HF — Broj prekr3aja domaceg tima

o AF - Broj prekr§aja gostujuéeg tima

e AY - Broj zutih kartona gostujuéeg tima

e HY - Broj zutih kartona domaceg tima

e HC — Broj kornera domaceg tima

e AC - Broj kornera gostujuceg tima

¢ FTR - Rezultat utakmice

Nakon §to su unesene sve potrebne vrijednosti, Evorove je potrebno medusobno povezati
opcijom strelice unutar programa. Sada kada je mreZa napokon kreirana potrebno je ucitati
skup podataka u Neticu kako bi se mogla pokrenuti kompilacija odnosno u€enje mreze. Kako
bi se podaci uspjesno ucitali potrebno je iz originalnog skupa podataka kreirati Case datoteku.
Case datoteka se kreira tako da se u prvu ¢eliju u originalnom skupu podataka unese sljedeéa
naredba: // ~->[CASE-1]->~. Ova naredba je zapravo Netica Case file zaglavlje na temelju
kojeg Netica zaklju€uje da je te datoteka Case file. Kako bi se pokrenula kompilacija potrebno

je odabrati Cases->Learn->Incorp Case File. Taj postupak se moze vidjeti na slici 34.
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File Edit Layout Modify Table MNetwork Cases Report Style Window Help

AZEHBEE |~ o008\ Get Case... B il ®|
Save Case
[3] Diplomski

Save Case As...

Add Case File Nodes..
Random Caze F& Learn TAM Structure

Simulate Caszes

Incorp Case File
Test With Cazes P ~

P C
o s rocesls“a_s”es . . Learn Using EM

Slika 34: U¢itavanje skupa podataka

Kada se uspjeSno ucita skup podataka u izradeni model potrebno je jo§ mrezu nauditi
predvidati iz podataka. To se moze napraviti tako da se odabere Network ->Compile. Taj

postupak se moze vidjeti na slici 35.

u Netica

File Edit Layout Modify Table Network Cases Report Style Window |

AFEHBF < ~|OIL Most Probable Expl g
v Automatic Updating =
Diplomski

Update by Sampling Ctrl+U

Compile

Compile Optimized

Slika 35: U¢enje mreze

Nakon Sto su odradeni svi prijasSni koraci dobiva se Bayesova mreza kao na slici 36.
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Slika 36: Izgled Bayesove mreze

Ovaj model Bayesovih mreza nam govori kako &vorovi HS, HF i HC ovise o ¢voru
HomeTeam. Isto tako &vorovi AS, AF i AS ovise o &voru AwayTeam. Cvor HS utjeée na &vor
HST koji dalje utjeCe na &vor HTHG. Ista situacija je i na drugoj strani Bayesove mreZze samo
za statistike gostujuéeg tima. Cvor HF jo$ utjede na évor HY. Svi ti &vorovi direktno ili indirektno
utje€u na finalan ¢vor odnosno na &vor FTR. Na temelju ucitanih stvarnih podataka dobiveno
je da je najvjerojatniji finalni ishod utakmice pobjeda domacina (38.4%) zatim nerijeSeno (31%)
te pobjeda gostujucih (30.6%). S druge strane pretpostavka za rezultate na poluvremenu je
drugacija gdje se pretpostavlja da je najvecCa Sansa za izjednacen rezultat odnosno vidljivo je
da najveci postotak za postignute golove na poluvremenu za obje mom¢adi nula (51% kod

domaceg tima i 60.7% kod gostujuceg tima).

U nastavku slijedi predikcija rezultata odnosno predvidanje zavisne varijable. Tu ¢e se
mijenjati vrijednosti Evorova kako bi se moglo vidjeti kako oni utje€u na finalan rezultat odnosno

na ¢vor FTG. Ta predikcija se moZe vidjeti na slici 37.
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Slika 37: Primjer predvidanja pomocu Bayesove mreze

U ovom konkretnom slu€aju predvidanja pretpostavilo se da je domaci tim Manchester
City dok je gostujuci tim Manchester United. Svi statisti¢ki podaci u ovom slu¢aju predvidanja
uzeli su se kao prosjek statistika u odigranim utakmicama aktualne sezone. 1z slike 37 se moze
vidjeti da Bayesove mreze predvidaju da je najvjerojatniji ishod utakmice pobjeda domacina
sa Cak 45.1%. Zatim slijedi da ¢e utakmica zavrSiti nerijeSenim rezultatom u 38% slu€ajeva.
Najmanje 8anse se predvidaju za pobjedu gostuju¢eg tima odnosno imaju samo 17% Sansa
za pobjedu. Isto tako vidljivo je da je najvjerojatniji rezultat na poluvremenu 0:0 odnosno
vjerojatnost da domacin postigne 0 golova je 41.3% dok je vjerojatnost da gost postigne 0
golova je 53.5%.
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Potrebno je joS odraditi analizu osjetljivosti za jedan ¢vor koji nije korijenski. Analiza
osjetljivosti pomaze utvrditi kako promjene odredenih varijabli utje€u na vrijednosti rezultata
odredenog dogadaja. U ovom konkretnom slu€aju odradila se analiza osjetljivosti za ¢vor AF
odnosno koliko ¢vor AF utjeCe na ostale ¢vorove $to se moze vidjeti na slici 38. Alat Netica
ima ugradenu opciju za izradu analize osjetljivosti. Kako bi se ona odradila potrebno je odabrati

jedan ¢vor te zatim odabrati Network -> Sensitivity to Findings.

Sensitivity of 'AF' to a finding at another node:

Node Variance Percent Mutual Percent Variance of
—_———— Reduction Info Beliefs
LF 15.66 100 4,00914 100 0.8606219
AY 12.4 0.11040 2.75 0.0005666
AwayTeam 4,85 0.12411 3.1 0.0005360
S 0.12 0.00146 0.0363 0.0000054
AST 0.0524 0.00051 0.0127 0.0000020
AC 0.0265 0.00044 0.011 0.0000015
HTLG 0.0006406 0.00409% 0.00004 0.000991 0.0000002
FIR 0.0005684 0.00363 0.00004 0.00102 0.0000001
HTHG 0 0 0.00000 0 0.0000000
HomeTeam 0 0 0.00000 0 0.0000000
HST 0 Q Q0.00000 0 Q0.0000000
HY 0 ] 0.00000 0 0.0000000
HC 0 0 0.00000 0 0.0000000
HS 0 0 0.00000 0 0.0000000
HF 0 0 0.00000 0 0.0000000
Slika 38: Analiza osjetljivosti ¢vora AF
Iz analize osjetljivosti moze se zaklju€iti da ¢vor AF djeluje na sljedece Evorove:

e AY-12.4%

e AwayTeam - 4.85%

e AS-0.12%

e AST -0.052%

e AC-0.027%

e HTAG - 0.004%
e FTR —0.0036%

Vidljivo je da ¢vor AF najviSe utjeCe na Cvor AY i to u postotku od 12.4%. To je i logi¢no jer je
Cvor AY Cvor dijete od &vora AF. Isto tako ako neki tim napravi viSe prekrSaja veca je
vjerojatnost da ¢e dobiti i vise zutih kartona. S druge strane ¢vor AF jako malo utje€e na ishod

konaéne utakmice odnosno na ¢vor FTR.

Zadnji dio koji ¢e biti odraden je prikaz to¢nosti predvidanja za Bayesove mreze. Skup
podataka sadrzi podatke o utakmicama sve do 10.4.2022. pa kako bi se izradila tablica

predvidanja odabrati ¢e se 20 utakmica koje su odigrane nakon toga datuma te ¢e se prikazati
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toCnost predvidanja na tom uzorku. Potrebne informacije biti ¢e prikupljene sa razli€itih
sportskih internetskih izvora. To¢nost se raCuna tako da se broj to¢nih predvidanja podijeli sa
ukupnim brojem predvidanja te pomnozi sa 100 kako bi se dobio postotak. Prikaz to¢nosti

predvidanja moze se vidjeti u tablici 2.

Tablica 2: To¢nost predvidanja Bayesove mreze

Utakmica Zapravo Predvideno
Totenham - Brighton A D
Watford - Brentford A A
Southampton - Arsenal H H
Manchester Utd - Norwich H A
West Ham - Burnley D H
Newcastle - Leicester H A
Liverpool — Manchester Utd H D
Newcastle — Crystal Palace H H
Everton - Leicester D D
Chelsea - Arsenal A A
Manchester City - Brighton H H
Burnley - Southampton H H
Arsenal — Manchester Utd H H
Leicester — Aston Villa D D
Manchester City - Watford H H
Norwich - Newcastle A D
Brentford - Tottenham D H
Brighton - Southampton D D
Burnley - Wolves H H
Chelsea — West Ham H D
Prosje€na to€nost predvidanja 60%
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5.Usporedba dobivenih rezultata

U ovom radu primijenjene su metode stabla odluCivanja, neuronske mreze te Bayesove
mreze. Svaka od tih metoda dala je svoje rezultate koji se u nekoj mjeri razlikuju od ostalih
rezultata. U nastavku ovog poglavlja dati ¢e se pregled dobivenih rezultata te ¢e se oni

medusobno usporediti. Dobiveni rezultati provedenih metoda mogu se vidjeti u tablici 3.

Tablica 3: Prikaz to¢nosti razli¢itih metoda

Rezultati IstraZivanje Rezultati IstraZivanje | IstraZivanje
ovog autora Hucljak | istrazivanja autora autora
istraZivanja | i Rakipovi¢ autora Razali | Ulmer i | Joseph et al
et al Fernandez
Stablo odlucivanja | 63% 53.1% - 50% 76.3%
Neuronske mreze | 62.4% 68.8% - - -
Bayesove mreze | 60% 53.1% 75.09% - 61.8%

Iz tablice 3 je vidljivo da u ovom provedenom istrazivanju najbolje rezultate predvidanja
daje stablo odlu€ivanja sa ukupnom to¢nosti od 63%. Neznatno loSije rezultate daje neuronska
mreza koja ima to¢nost od 62.4% $to je loSije od stabla odlu€ivanja za samo 0.6%. NajloSije
rezultate daje Bayesova mreza koja ima tonost od 60%. U usporedbi sa prethodnim
istraZivanjima moZze se vidjeti da stablo odlu€ivanja u prosjeku daje bolje rezultate odnosno
dobiveni su bolji rezultati nego u dva od tri prethodna istrazivanja. Isto tako vidljivo je da
neuronske mreze imaju nesto loSiju to¢nost od prethodnog istrazivanja i to za 6.4%. Bayesove
mreze su u prosjeku imale nesto loSije performanse odnosno to¢nost. U dva od tri prethodna
odlu€ivanja Bayesove mreZe su dale bolje rezultate. Ako se gleda prosjek svih istraZivanja
navedenih u ovom radu tada najbolje performanse imaju neuronske mreze sa 65.6%. Nakon
njih slijede Bayesove mreze sa 62.5% te stablo odlucivanja sa 60.6%. Moze se zakljuciti da
svaka od metoda daje drugacije rezultate na razliCitim skupovima podataka odnosno nece

uvijek ista metoda dati najbolje rezultate na razliCitim skupovima podataka.
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6. Zakljuéak

Glavna tema ovog rada bio je razvoj prediktivnih modela primjenom strojnog ucenja na
temelju nogometnih podataka te njihova usporedba. Na samom pocetku rada prikazano je
nekoliko prethodnih sli¢nih istrazivanja koja su koristile razliCite metode te dobile razliCite
rezultate. Skup podataka koji je koristen u radu preuzet je sa internetske stranice Kaggle koja
sadrZi veliki broj skupova podataka na razliite teme. Prije same izrade prediktivnih modela
bilo je potrebno urediti skup podataka kako bi bio &to relevantniji i kako bi izradeni modeli pruZili

Sto je moguce bolje rezultate. To uredivanje odradeno je pomocéu alata SSMS.

Kroz rad koridtene su tri metode strojnog uéenja: stablo odlucivanja, neuronske mreze i
Bayesove mreZe. Svaka od navedenih metoda se razlikuje od ostalih, ali su krajnji rezultati
svih metoda bili sli¢éni odnosno dale su priblizno iste rezultate. Postotak to¢nog predvidanja i
kod stabla odlu€ivanja i kod neuronskih mreza iznosi oko 63% dok je kod Bayesovih mreza on
nesto nizi i iznosi 60%. Uzimajuéi u obzir prethodna istrazivanja, skup podataka i samu temu
rada, rezultati su o&ekivani. Naravno rezultati bi se mogli i poboljSati kada bi se skup podataka
nadopunio i prosirio dodatnim informacijama kao $to su posjed lopte, zamjene i sl. Isto tako
mogli bi se i dodati podaci o svakom pojedinom igra¢u. Tada bi te metode zasigurno dale bolje
i preciznije rezultate, ali bi sam skup podataka bio puno vedi te bi i izrada istrazivanja i modela

bila daleko kompliciranija.

Kroz rad koriStena su dva alata: BigML te Netica. BigML je alat koji se koristio za izradu
stabla odlu€ivanja i neuronske mreze dok se alat Netica koristila za izradu Bayesove mreze.
Oba alata su vrlo jednostavna za koristenje te su lagana za shvatiti, a pruzaju jednostavan

nacin za izradu prediktivnih modela odnosno za implementaciju strojnog ucenja.
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