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1 Úvod a podobné projekty

V oblasti predikce výsledk̊u sportovńıch zápas̊u pomoćı statistických model̊u
a strojového učeńı patř́ı ledńı hokej (a konkrétně NHL) sṕı̌se k méně zastou-
peným sport̊um, respektive ligám. Mnohem v́ıce pozornosti bylo v posled-
ńıch 20 letech věnováno fotbalu, basketbalu či americkému fotbalu. Několik
projekt̊u aplikuj́ıćıch strojové učeńı na data z ledńıho hokeje sice vzniklo,
velmi se však lǐśı v mnoha aspektech – od zisku a zpracováńı dat, přes volbu
proměnných a použitých metod a algoritmů, až po celkový koncept a definici
řešeného problému.
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Většina projekt̊u minimálně zmiňuje možnost použit́ı pro kurzové sázeńı,
žádný s ńım však nepoč́ıtá jako se svou pevnou součást́ı – vždy jde o okra-
jovou zmı́nku – což ovlivňuje celkové pojet́ı problému.

Co se úspěšnosti týče, projekty a články z oblasti ledńıho hokeje ne-
dosahuj́ı tak vysokých č́ısel jako např́ıklad ve fotbalu či basketbalu. To je
jednak zp̊usobeno menš́ım zájmem o tuto oblast ze strany odborné komu-
nity, dále pak charakteristikou ledńıho hokeje, který považovaný za velmi
”náhodný”sport v porovnáńı např́ıklad s basketbalem či fotbalem. Systém
platových strop̊u a voleb nováčk̊u v draftech nav́ıc udržuje NHL velmi vy-
rovnanou v porovnáńı např́ıklad s evropskými fotbalovými soutěžemi.

Z tohoto trendu se extrémně vymyká studie z roku 2019 [1], která do-
sahuje s přehledem přesnosti nad 90 %, což je i o 30 procentńıch bod̊u v́ıce
než nejlepš́ı ostatńı studie. Osobně vid́ım problém v tom, že Gu ve své práci
predikoval výsledek (výhra/prohra domáćıho týmu) na základě statistik ze
hry, jako jsou střely na bránu, počet vyloučeńı apod. Nic z toho ovšem neńı
známo před začátkem zápasu a tento postup tak nejde použ́ıt pro účely kur-
zového sázeńı. Druhým výrazným nedostatkem této studie, dle mého názoru,
je použit́ı náhodných zápas̊u k trénováńı. Vzniká tak situace, kdy testuje na
”starých”zápasech model natrénovaný na zápasech z budoucnosti.

2 Popis algoritmů a teorie

2.1 Celková strategie

Od samého začátku bylo mým záměrem ćılit na kurzové sázeńı. Tedy posta-
vit model tak, aby předpov́ıdal výsledky zápas̊u NHL z informaćı známých
před jejich začátkem. I výstup modelu jsem přizp̊usobil sázeńı, tedy výhra
domáćıch/remı́za/výhra host̊u po základńı hraćı době. Prodloužeńı ani nájez-
dy jsem nebral v potaz, jelikož sázkové kanceláře nejčastěji vypisuj́ı kurzy
právě na výsledek po základńı hraćı době. Uvažoval jsem i o tom, zda ne-
pojmout problém jako regresi a predikovat skóre zápasu. Klasifikace mi však
nakonec přǐsla jako jendodušš́ı př́ıstup.

Na rozd́ıl od všech ostatńıch článk̊u, projekt̊u a studíı, které použ́ıvaj́ı
pro predikci r̊uzné týmové statistiky, mým záměrem bylo použ́ıt primárně
soupisku daného týmu. Během sezóny se často stává, že se hráči zrańı, trenér
pozměńı sestavu a podobně. Chtěl jsem tedy zjistit, zda bude možné úspěšně
předpov́ıdat výsledky zápas̊u ze soupisky, která se zveřejňuje několik hodin
před zápasem.

Mı́sto binárńıho: hráč za tým hraje/nehraje, jsem chtěl použ́ıt čas, který
za zápas hráč reálně stráv́ı ve hře (tzv. icetime). Je logické, že hráči, kteř́ı v
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zápase odehraj́ı přes 20 minut maj́ı obecně větš́ı vliv na výsledek zápasu než
ti, kteř́ı odehraj́ı 8 minut.

2.2 Základńı datasety

Nejprve bylo nutné vytvoř́ıt základńı datasety, které obsahuj́ı všechny potřeb-
né informace. Ty jsem následně upravoval pro použit́ı v jednotlivých mo-
delech. Tyto úpravy zahrnuj́ı např́ıklad předzpracováńı potřebné pro r̊uzné
modely, poč́ıtáńı aktuálńı formy z posledńıch pár zápas̊u či upravenou verzi
kř́ıžové validace. Nelze totiž dataset náhodně zamı́chat a rozdělit na bloky
(jako při běžné kř́ıžové validaci). Mohlo by se jednoduše stát, že by v trénin-
kové části datasetu byl zápas, který se ve skutečnosti odehraje až po zápasech
z testovaćı části.

Postupně jsem upravoval svou strategii a výběry proměnných. Vznikly
tak tři r̊uzné verze základńıho datasetu. Pro prvńı verzi (v1) a třet́ı verzi
(v3) jsem źıskal data ze sezón 2013/14 až 2019/20. Druhá verze se jevila
hned z počátku slabě, netestoval jsem ji proto na větš́ım datasetu a obsahuje
data pouze od sezóny 2017/18. Počet zápas̊u v jedné sezóně se lehce lǐśı. Do
sezóny 2016/17 hrálo v NHL 30 týmů, každý odehrál 82 zápas̊u a celkově tedy
bylo v každé z těchto sezón odehráno 1230 zápas̊u. Od sezóny 2017/18 přibyl
31. tým a sezóny tak obsahuj́ı 1271 zápas̊u. Sezóna 2019/20 byla ukončena
předčasně kv̊uli pandemii COVID-19 a bylo v ńı odehráno pouze 1082 zápas̊u.
Počty proměnných se velmi lǐsily mezi jednotlivými verzemi.

2.3 Finálńı datasety

Základńı datasety bylo pořeba upravit tak, aby na nich mohla být aplikována
upravená kř́ıžová validace (viz sekce Kř́ıžová validace) a předzpracovat data
pro potřeby strojového učeńı. To zahrnovalo r̊uzné strategie pro vypořádáńı
se s ordinálńımi a nominálńımi prměnnými (např. datum a jméno trenéra) –
převážně byla použita metoda dummy variables – dále pak standardizace či
jiné zp̊usoby přeškálováńı proměnných.

2.4 Kř́ıžová validace

Jelikož nebylo možné použ́ıt běžnou kř́ıžovou validaci, upravil jsem ji tak,
že do trénovaćıho datasetu je vybráno několik po sobě jdoućıch sezón a jako
testovaćı je použita následuj́ıćı sezóna v pořad́ı. Je také možné přidat prvńıch
n zápas̊u z testovaćı sezóny do trénovaćı a zahrnout tak do modelu změny,
které se mohly odehrát mezi sezónami.

3



Opět bylo ćılem se co nejv́ıce přibĺıžit realitě a kurzovému sázeńı, tedy
vycházet pouze z již odehraných zápas̊u. Zároveň tento př́ıstup minimali-
zuje vliv náhody v podobě výběru nevhodné sezóny. Se dvěma trénovaćımi
sezónami máme až 5 fold̊u takto upravené kř́ıžové validace. Při třech tréno-
vaćıch sezónách máme foldy 4.

Jednotlivé foldy (finálńı datasety) se od sebe mohou podstatně lǐsit. Je
logické, že v sezónách okolo roku 2014 hrálo ligu mnoho jiných hráč̊u, než
v roce 2019. Snažil jsem se vždy dataset co nejv́ıce ”okrájet”, aby už tak
velmi široký a ř́ıdký dataset nedosahoval zbytečně ještě větš́ıch rozměr̊u. Do
finálńıch dataset̊u jsem proto zahrnul jen ty hráče, kteř́ı opravdu naskakovali
do zápas̊u v daném obdob́ı. Nav́ıc jsem všechny hráče, kteř́ı měli za dané
obdob́ı odehráno méně než 100 minut za sezónu sloučil do jednoho sloupce
(respektive dvou – domáćı a hosté, pojmenované home other players a away
other players).

Dále bylo nutné sjednotit schéma tréninkového a testovaćıho datasetu.
Každý hráč z trénovaćıho datasetu muśı být obsažen i v testovaćım. Pokud
se však hráč objevil až v testovaćım, byl zařazen do odpov́ıdaj́ıćıcho sloupce
other players. Mělo by to odpov́ıdat situaci, kdy je v soupisce před zápasem
uveden nováček, který hraje sv̊uj prvńı zápas v NHL. Pokud však hráč pra-
videlně hrál, byl např́ıklad vyměněn a má nastoupit do prvńıho zápasu za
nový tým, v datasetu již figuruje a neńı potřeba jej zařazovat do other players
sloupce.

2.5 Použité algoritmy strojového učeńı

Pro explorativńı analýzu datasetu jsem použ́ıval převážně PCA, LDA a t-
SNE. Klasifikátory jsem použil následuj́ıćı: Random Forest, Extreme Random
Forest, Neuronové śıtě (feed forward variantu), SVM, Naive Bayes a LDA.
U klasifikátor̊u, které maj́ı nějaké parametry jsem aplikoval gridsearch pro
nalezeńı nejvhodněǰśıch hodnot. Zkoušel jsem i použ́ıt PCA a LDA na ex-
trakci proměnných a Random Forest na selekci proměnných a pro vizualizaci
jejich d̊uležitosti.

U klasifikátor̊u, které to umožňuj́ı (Random Forest a neuronové śıtě), jsem
implementoval i rozhodováńı na základě jistoty daného modelu. Když by měl
být tento systém použit pro reálné sázeńı, je velmi žádaná také informace
o tom, jak moc si je model svou predikćı jistý. Umožńı to vsázet pouze
na jistěǰśı výsledky a neztrácet peńıze na zápasech, kde se model jen lehce
přiklonil na jednu ze stran velmi vyrovnaného duelu. U Ranodm Forest se
jedná o práh počtu hlasuj́ıćıch stromů, zat́ımco u neuronových śıt́ı jde o
práh hodnoty v́ıtězného výstupńıho neuronu s aktivačńı funkćı softmax ve
výstupńı vrstvě.
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2.6 Prvńı verze datasetu (v1)

Postupem času jsem v r̊uzné mı́̌re upravoval jak základńı dataset, tak zp̊usob,
jakým jsem z něj vytvářel finálńı datasety. Vykrystalizovaly z toho tři r̊uzné
verze základńıho datasetu, které se od sebe poměrně zásadně lǐśı. V následuj́ı-
ćıch sekćıch jsou rozebrány rozlǐsnosti mezi základńımi datasety jednotlivých
verźı. Důvody změn mezi verzemi jsou podrobněji rozepsané v sekci Popis
implementace.

Schéma základńıho datasetu v1 si můžete prohlédnout na obrázku 1,
ukázku datasetu v1 pak na obrázku 2. Základńı dataset má 3827 proměnných
a je velmi ř́ıdký, jelikož obsahuje dva sloupce (doma/venku) pro všechny
hráče, kteř́ı odehráli alespoň jeden zápas v NHL od sezóny 2013/14. Do
zápasu zasáhne přibližně 20 hráč̊u v každém z týmů (cca 40 hráč̊u/zápas
celkem), je tedy zřejmě, že u zbytku budou samé nuly.

Obrázek 1: Schéma základńıho datasetu v1. Krom obecných údaj̊u o zápase
(datum a čas, domáćı tým, tým host́ı a výsledek zápasu) obsahuje schéma i
jména trenér̊u a dva sloupce pro každého možného hráče – jeden pro domáćı
zápasy daného hráče a druhý pro venkovńı.

Obrázek 2: Ukázka základńıho datasetu v1. Hráč, který v daném zápase
nastoupil např. za domáćı tým, má ve svém sloupci (home + id hráče) čas v
sekundách, který strávil na ledě (icetime).

2.7 Druhá verze datasetu (v2)

Ve druhé verzi jsem se snažil zmenšit dimenzi problému. Z dostupných dat
jsem se pokusil algoritmicky odvodit, na jakém postu který hráč hraje. Mı́sto
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dvou sloupc̊u pro každého hráče hraj́ıćıho v lize jsem vytvořil dva sloupce pro
každý post v týmu (domáćı: brankář, 1. formace – levé kř́ıdlo, 1. formace –
centr, 1. formace – pravé kř́ıdlo, 1. obránce, 2. obránce, atd.; Vždy pro domáćı
i hostuj́ıćı tým.), v jednom sloupci bylo ID hráče, který v daném zápase na
daném postu v daném týmu hrál. Ve druhém sloupci jeho icetime.

T́ımto zp̊usobem se počet dimenźı sńıžil z 3827 na 95 a výrazně zhoustl1.
Schéma základńıho datasetu v2 je na obrázku 3, ukázka datasetu v2 pak na
obrázku 4.

Obrázek 3: Schéma základńıho datasetu v2. Pro každý post v týmu je ve
schématu jeden sloupec pro ID hráče hraj́ıćıho na daném postu a druhý pro
jeho icetime v zápase. Vše ve variantě pro domáćı i hostuj́ıćı tým.

2.8 Třet́ı verze datasetu (v3)

Ve třet́ı verzi jsem úplně opustil ideu icetimu jednotlivých hráč̊u a uchýlil
jsem se k týmovým statistikám. Z dostupných záznamů o zápasech jsem
źıskal všechny základńı statistiky z každého zápasu2. Nepřidával jsem však

1Expandováńım do dummy variables bychom ovšem o toto zlepšeńı přǐsli, jelikož cca
polovina sloupc̊u obsahuje ID hráč̊u, kterých je mnoho.

2Např.: GF – goals for – vstřelené góly; GF-PP – goals for - power play – vstřelené
góly v přesilových hrách; SA – shots against – střely na brány proti; ...
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Obrázek 4: Ukázka základńıho datasetu v2.

pokročilé statistiky, jako jsou Corsi, Fenwick apod., které jsou v posledńıch
letech mezi novináři velmi populárńı. Jedná se vždy o lineárńı kombinaci
některých již př́ıtomných statistik (většinou poměry střel na bránu), očekával
jsem tedy, že to pro modely nebude žádná nová informace a budou schopné
si ji vytvořit kombinaćı jiných3.

Schéma základńıho datasetu v3 je na obrázku 5, ukázka datasetu v3 pak
na obrázku 6.

Obrázek 5: Schéma základńıho datasetu v3. Krom základńıch informaćı o
zápase jsou pro domáćı i hostuj́ıćı tým ve schématu obsaženy všechny týmové
statistiky, které NHL oficálně uvád́ı.

3 Popis implementace

Celý projekt je napsaný v Pythonu 3.6 za použit́ı knihovny Pandas pro práci
s datasety, Scikit-learn poskytla metody strojového učeńı krom neuronových
śıt́ı, na které jsem použil Keras s Tensorflow backendem.

3Po debatě při finálńı prezentaci zde vid́ım slabé mı́sto, které jsem podcenil a kde by
mohl být prostor pro zlepšeńı. Manuálně vytvořit tyto proměnné a např́ıklad jimi nahradit
několik základńıch by mohla být cesta ke zlepšeńı úspěšnosti.
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Obrázek 6: Ukázka základńıho datasetu v3.

Významná část práce byla vytvořeńı frameworku, který źıskává data
o zápasech z oficiálńıho NHL API, které je sice poměrně velmi rozsáhlé,
nicméně mizerně zdokumentované. Existuje několik neoficiálńıch dokumen-
taćı z komunity. Nejsou však kompletńı a mı́sty jsou i neaktuálńı. Framework
dále vytvář́ı základńı datasety, páruje jména hráč̊u s jejich ID (oficiálńım
NHL ID hráče), upravuje základńı datasety do podoby finálńıch dataset̊u
a produkuje připravené foldy (seasonal splits) pro kř́ıžovou validaci. Vše s
možnost́ı volby několika parametr̊u – počty trénovaćıch sezón, počet úvodńıch
zápas̊u přeřazených z testovaćı sezóny k trénovaćım, použit́ı či nepoužit́ı
dummy variables na týmy, trenéry, hráče, metoda standardizace a délka sle-
dované formy (viz sekce Pr̊uběh projektu a výsledky).

Vznikl tak robustńı framework, který poskytoval př́ıpravu dataset̊u bez
nutnosti složitě upravovat kód – jen změnou několika parametr̊u. Značně
se tak zlehčila samotná uč́ıćı část, jelikož porovnáváńı vlivu r̊uzných úprav
datasetu bylo částečně zautomatizované.

3.1 Návod na instalaci a spuštěńı

Na adrese https://github.com/jakub-h/nhl-predict/ je př́ıstupný repozitář s
kódem. Repozitář neobsahuje datasety (ani základńı ani finálńı), jelikož jsou
př́ılǐs veliké. JSON soubory jednotlivých her źıskané z NHL API zahrnuty
jsou, stejně tak tabulky výsledk̊u pro v1 a v3.

Kód projektu je rozdělen do několika soubor̊u. Jsou jimi jednak Data-
setManager soubory pro každou verzi v1-v3 (dataset manager *.py). Ty
obsahuj́ı tř́ıdu DatasetManager, která se stará o práci s datasety. Lze pomoćı
ńı stáhnout a zpracovat jednotlivé zápasy z požadované sezóny z NHL API:

def ge t s ea son ( s e l f , s eason year , preseason=False ) :

vytvořit základńı dataset:

def c r e a t e b a s e d a t a s e t ( s e l f , f i l ename=” bas e da ta s e t v3 . csv ” ) :

vytvořit a připravit na disk jednotlivé foldy (seasonal splits) upravené kř́ıžové
validace podle sezón:

8
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def c r e a t e s e a s o n a l s p l i t ( s e l f , t e s t s e a s o n ,
f i r s t g a m e s t o t r a i n ,
num of t ra in s ea sons , form length ,
dummy, home rel , minmax ) :

a nakonec i tyto foldy zprostředkovat během pr̊uchodu kř́ıžovou validaćı:

def g e t s e a s o n a l s p l i t ( s e l f , t e s t s e a s o n ,
f i r s t g a m e s t o t r a i n ,
num of t ra in s ea sons , form length ,
dummy, home rel , minmax ) :

Zbytek kódu je podstatně méně strukturovaný a jedná se sṕı̌se o scripty,
které během pr̊uběhu projektu živelně vznikaly, byly upravovány a některé
i zanikaly. Po rozčleněńı projektu do verźı jsem se snažil udržet jednotlivé
verze oddělené a označené. Ve třet́ı verzi, které jsem se nakonec věnoval
nejv́ıce, jsem rozdělil a zachoval i samostatné soubory pro každý z použitých
klasifikátor̊u. Můžete v nich narazit na metody pro aplikaci kř́ıžové validace
(a př́ıpadné filtrováńı jistých výsledk̊u), jako je např. tato pro RF ve v3:

def s e a s o n a l c r o s s v a l ( params , f i r s t g a m e s ,
num o f t ra in ing s ea sons ,
form length , dummy, home rel ,
minmax , n jobs , u s e c l a s s w e i g h t s ) :

Ty maj́ı jako argument už finálńı parametry použitého klasifikátoru. Dále
jsou zde metody pro gridsearch prohledáváńı prostoru parametr̊u:

def s e a s o n a l g r i d s e a r c h ( c l f pa ram gr id , f i r s t g a m e s ,
c o n f f a c t o r s , f o rm lengths ) :

které berou jako parametr tabulku možných hodnot pro gridsearch. Např:

param grid = {
’ n e s t imato r s ’ : [ 5 0 , 200 ] ,
’ max depth ’ : [ 5 0 , 300 , None ] ,
’ m in samp l e s l e a f ’ : [ 1 , 5 , 1 0 ] ,
’ m i n s a m p l e s s p l i t ’ : [ 2 , 5 , 1 0 ] ,
’ max features ’ : [ ’ s q r t ’ , None ] ,
’ c r i t e r i o n ’ : [ ’ g i n i ’ , ’ entropy ’ ]

}
f i r s t g a m e s = [ 0 , 50 , 100 ]
c o n f i d e n c e f a c t o r s = [ 0 . 5 , 0 . 6 5 ]
f o rm lengths = [ 2 , 5 , 10 ]

Ve složce results jsou csv soubory s některými výsledky pro v1 a v3.
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3.2 Pr̊uběh projektu a výsledky

V prvńı verzi datasetu (icetime každého hráče, velmi široký a ř́ıdký da-
taset) vycházel ze všech klasifikátor̊u nejlépe Random Forest. Dokonce až
velmi dobře. Accuracy s přehledem přesahovala 80 % pro většinu metapa-
rametr̊u modelu. Při detailněǰśım pr̊uzkumu bylo nav́ıc patrné, že nejlépe
model predikuje remı́zy. Ty jsou však často mezi odborńıky považovány za
nejproblematičtěǰśı pro předpověd’. Po odfiltrováńı malé části nejv́ıce ne-
jistých předpověd́ı (viz Použité algoritmy strojového učeńı) se precision u
remı́z bĺıžila téměř ke 100 %.

Začal jsem se proto ṕıdit po d̊uvodech tohoto chováńı. LDA prostor potvr-
dil jednoznačnou diverzitu mezi remı́zami a zbytkem zápas̊u. Zat́ımco výhry
domáćıch i host̊u tvořily jeden velký a těžko oddělitelný mrak, remı́zy tvořily
klastr, který se s t́ımto mrakem překrýval jen minimálně.

Při pohledu do významnosti jednotlivých proměnných podle Random Fo-
restu byli všichni brankáři seřazeni na vrchńıch pozićıch. Pod nimi byly
hvězdy svých týmů, jako jsou Alexandr Ovečkin, Sidney Corsby nebo Pa-
trice Bergeron. Pak následovali ostatńı hráči a seznam uzav́ıraly základńı
informace o zápase (datum, čas začátku, týmy, ...).

Po dlouhém pátráńı jsem zjistil, že jsem udělal chybu a vkládal jsem
do model̊u reálný čas, který hráči v daném zápase odehráli. Jednak tuto
informaci samozřejmě neznáme před začátkem zápasu. Nav́ıc je z toho v
drtivé většině zápas̊u zřejmé, zda došlo k remı́ze, či nikoliv. Pokud brankář
má odehráno v́ıce než 60 minut, je jasné, že došlo na prodloužeńı. Proto byli
všichni brankáři tak d̊uležit́ı pro rozhodováńı Random Forestu.

Upravil jsem tedy zp̊usob, jakým se vytvář́ı finálńı dataset ze základńıho.
Reálně odehraný čas jsem nahradil pr̊uměrným icetimem z doposud ode-
hraných zápas̊u v aktuálńı sezóně. Jde o předzápasový odhad icetimu hráč̊u
uvedených na soupisce. Následoval drastický propad accuracy ke 42 %.

Pro takovýto dataset se mi nepodařilo nalézt klasifikátor, jeho para-
metry či předzpracováńı, které by jakkoliv významě zvýšilo accuracy. V
LDA či PCA prostorech dataset vypadal úplně náhodně (jeden rovnoměrně
promı́chaný mrak) a Random Forest ukzazoval u všech proměnných skoro
stejnou (extrémně malou) významnost.

Ve druhé verzi jsem chtěl zmenšit dimenzionalitu datasetu, nicméně jsem
chtěl stále zachovat př́ıstup k problému přes soupisky týmů. Jak je popsáno
v sekci Druhá verze datasetu (v2), nahradil jsem sloupce pro konkrétńı hráče
sloupci pro jednotlivé posty. Přesný post hráče v daném zápase neńı z NHL
API dostupný, proto jsem musel posty odhadovat na základě odehraného
času v zápase. Předpokládal jsem, že hráči ze stejné formace budou mı́t
podobné icetimy a že prvńı formace odehraje v́ıce času než druhá, ta v́ıce
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než třet́ı atd.
Nejsem si jistý, zda to bylo zp̊usobeno samotným návrhem datasetu, nebo

alogritmem přǐrazováńı lid́ı do formaćı, ale výsledky byly ještě horš́ı než u
v1. Již od prvńıch test̊u byla accuracy pod 35 % a k výsledk̊um v1 se v̊ubec
nepřibĺıžila. Přestal jsem se j́ı proto věnovat poměrně brzy.

Po zklamáńı ze zamýšleného alternativńıho př́ıstupu k problému pomoćı
soupisek a icetimu jsem se uchýlil k tradičněǰśımu pojet́ı – týmovým statis-
tikám. Z NHL API jsem źıskal statistiky jednotlivých zápas̊u, dopoč́ıtal jsem
z dostupných základńıch statistik některé daľśı (počty střel při hře 5 na 5 a v
přesilových hrách apod.) a vytvořil jsem základńı dataset s pozápasovými sta-
tistikami z každého zápasu. Ve finálńıch datasetech figuroval kromě pr̊uměru
dané statistiky z dosavadńıho pr̊uběhu sezóny i pr̊uměr za obdob́ı posledńıch
několika zápas̊u – uživatelsky volitelný parametr. Ten měl reflektovat aktuálńı
formu týmu. Bylo rovněž možné si přepnout mezi statistikami v absolutńıch
hodnotách pro oba týmy a v relativńıch vztažených k domáćımu týmu.

Výsledky opět nebyly př́ılǐs oslnivé, nicméně lehký posun oproti v1 zde
byl. Accuracy se přibĺıžila u Random Forestu, který opět vycházel lehce lépe
než ostatńı, ke 45 %. Jen o trochu horš́ıch výsledk̊u dosahovaly neuronové śıtě
a SVM. Prohledáváńı metaparametr̊u pomoćı grid search nepřineslo výrazné
zlepšeńı. Pro parametry Scikit-learn implementace Random Forestu plat́ı
následuj́ıćı:

� n estimators : Nepřekvapivě, větš́ı množstv́ı stromů dává lepš́ı výsledky
za cenu vyšš́ıho času.

� criterion: Entropy lehce předčilo gini, za cenu větš́ıho času (viz obr. 7).
Rozd́ıl je však dostatečně výrazný pouze u profiltorvaných zápas̊u.

Obrázek 7: Výsledky gridsearch kř́ıžové validace zgrupované podle parametru
criterion.

� max depth: Nemá na výsledek téměř žádný vliv (viz obr. 8).

� min samples split : Vliv opět neńı př́ılǐs výrazný. Vyšš́ı hodnoty vyka-
zuj́ı lehce lepš́ı accuracy po vyfiltrováńı nejistých výsledk̊u (viz obr. 9).
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Obrázek 8: Výsledky gridsearch kř́ıžové validace zgrupované podle parametru
max depth.

Obrázek 9: Výsledky gridsearch kř́ıžové validace zgrupované podle parametru
min samples split.

� min samples leaf : Zde to vypadá, že č́ım větš́ı listy, t́ım lepš́ı accu-
racy – jak v rámci kř́ıžové validace, tak celková normálńı i celková na
vyfiltrovaných jistých zápasech. Oproti tomu precision v kř́ıžové vali-
daci s velikost́ı list̊u klesá. Při pohledu na intervaly spolehlivosti však
nemůžeme z tohoto pozorováńı vyvodit žádný jednoznačný závěr (viz
obr. 10).

Obrázek 10: Výsledky gridsearch kř́ıžové validace zgrupované podle parame-
tru min samples leaf.

� max features : Rozd́ıly v accuracy a precision nejsou dostatečně výrazné,
aby vyvážily obrovksý nepoměr v čase tréninku. Omezeńı počtu pro-
měnných při vytvářeńı nového uzlu stromu se jev́ı jako výrazně časově
výhodněǰśı bez prokazatelných kvalitativńıch úhon (viz obr. 11).

Popis vybrané části tabulky výsledk̊u: cv acc mean – pr̊uměrná accuracy
źıskaná z upravené kř́ıžové validace (viz Kř́ıžová validace); cv acc ci – inter-
val spolehlivosti pr̊uměru z kř́ıžové validace; cv prec mean – pr̊uměr preci-
sion z kř́ıžové validace; cv prec ci – interval spolehlivosti pr̊uměru precision
z kř́ıžové validace; ovr acc – celková accuracy – agregovaná přes všechny
foldy kř́ıžové validace; sure ovr acc – celková accuracy ze zápas̊u, kde jistota
modelu přesahuje požadovaný práh; train time – čas potřebný k naučeńı
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Obrázek 11: Výsledky gridsearch kř́ıžové validace zgrupované podle parame-
tru max features.

modelu. Na obrázćıch 7-11 jsou vždy zobrazeny pr̊uměry daných hodnot pro
vybranou skupinu (např. pr̊uměrný čas tréninku pro hodnotu sqrt parametru
max features).

4 Závěr

Ukázalo se, že předpověd’ výsledk̊u sportovńıch zápas̊u a hokeje (NHL) ob-
zvláště patř́ı mezi náročné klasifikačńı úlohy. Obzvláště, pokud se snaž́ıme
predikovat výsledek opravdu pouze na základě informaćı a statistik známých
před začátkem zápasu. Z porovnáńı mnou aplikovaných př́ıstup̊u vyplývá, že
samotný icetime a složeńı soupisky nenesou dostatek informaćı k úspěšnému
rozhodováńı. Tradičńı a běžně použ́ıvaněǰśı př́ıstup pomoćı týmových statis-
tik se zdá být perspektivněǰśı. Nicméně do stavu, kdy by se dalo na základě
předpověd́ı modelu vydělávat na kurzovém vsázeńı, chyb́ı ještě hodně práce.

Oblast, kde je podle mého názoru nejv́ıce prostoru ke zlepšeńı, je feature
engeneering. Výběr a úprava proměnných, které pro klasifikaci použijeme,
a hlavně zisk potřebných dat pro tyto proměnné jsou kĺıčové faktory pro
úspěch. Krom vytvářeńı frameworku na práci s datasety mi tato oblast za-
brala jednoznačně nejv́ıce času a stále mám pocit, že jsem neprozkoumal a
nevyzkoušel ani polovinu toho, co mne napadlo a chtěl bych vyzkoušet.

Jako nejlepš́ı se nakonec jevila verze v3 s týmovými statistikami a Ran-
dom Forest s následuj́ıćımi parametry:

� počet stromů: 1000

� criterion: entropy

� maximálńı hloubka stromů: neomezeno

� minimálńı velikost list̊u: 8

� počet zápas̊u ze začátku testovaćı sezóny převedený k trénovaćım: 0

� počet trénovaćıch sezón: 6

� počet posledńıch odehraných zápas̊u (délka aktuálńı formy): 5
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� dummy variables: ne

� hodnoty relativně vztažené k domáćımu týmu: ne

� minmax škálováńı: ne

Obrázek 12: Výsledky nejlepš́ıho klasifikátoru.
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