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Uvod

Uz velmi dlha dobu existuje mnoho dévodov pre aplikovanie Statistickych
modelov v Sporte. Ich vyuzitie spociva v zlepSeni strategickych rozhodnuti,
lepSieho rozpoznania taktiky sipera alebo vylepSenia pravidiel za tcelom
zvySenia divackeho zaujmu. Niekedy st modely aplikované z dovodu testo-
vania spravodlivosti pravidiel alebo Struktary ligovych ¢i poharovych sitazi,
inokedy $portové udalosti poskytuju velmi dobré data pre aplikovanie novych
Statistickych teérii. Jedna z najtypickejsich poziadaviek na vystup je schop-
nost predpovede vysledkov. Tato oblast je zaujimava ako z pohIadu fanusika,
tak z pohladu vyskumu a ma znaény dopad na trh stavok (tzv. spread bet-
ting market), pre ktory sa stala jednym z hlavnych vyskumnych zamerani.
Pod pojmom Sportové udalosti sa skryva rozsiahly pocet hier jednotlivcov,
dvojic a kolektivov.

Motivaciou tejto prace je zamerat sa prave na kolektivne loptové hry
a vylepsit model zavedeny v bakalarskej praci [1], ktora som vypracoval
v ramci bakalarskeho Studia, a ktord sa zameriava na simuldciu zapasov po-
mocou Markovovych retazcov s diskrétnym ¢asom. Navrhnuty algoritmus bol
aplikovany na zapasy virtuilnej florbalovej ligy dostupnej v ramci webovej
aplikacie, v ktorej sa zaregistrovani hrac¢i staraji o vlastné tymy a urcuja
stratégie. V redlnom nasadeni sa v8ak casom ukazalo, Zze dlhodobo vysledky
dosahuju priemerné hodnoty, ¢im realne rozdiely medzi tymami zanikaja.
Pri¢inou je zakladny model s malym mnozstvom empirickych dat a chyba-
juca analyza o ich vlastnostiach, ¢o prili§ zjednodusuje pohfad na hru ako
takt. Sacasné aplikicia sa rozSiruje o maly webovy modul, ktory je sucastou
tejto prace. Prehladnym spodsobom poskytuje ziskané data a predstavuje
jednoduché rozhranie pre spustenie naimplementovaného simula¢ného algo-
ritmu. Implementacnou platformou je Java 6.0 a technologicky zaklad tvoria
frameworky Hibernate 3.5 a Spring 3.0. Pévodnt MVC architektiru frame-
worku Stripes (vid [1]) nahradzuje webovy modul Spring MVC.

Praca je strukturovana nasledovne. V 1. kapitole si predstavime
niekolko znamych pristupov, upozornime na nedostatky a zamyslime sa



nad moznostami vylepSenia. Taziskom modelu st redlne data, a preto si
predstavime niekolko zékladnych, ale aj sofistikovanejSich pristupov, ako
ich ziskat. V 2. kapitole sa oboznamime s Markovovym procesom so spo-
jitym Casom, jeho vlastnostami, zavedieme si pojmy a tvrdenia nevyhnutné
pre praktické pouzitie a ukaZeme si vztahy s dalsimi Statistickymi modelmi.
V 3. kapitole navrhneme vhodny model aplikovanim teoretickych znalosti
na jednu konkrétnu vybrania kolektivnu hru - futbal. Dévodom je hlavne fakt,
ze tento Sport sa stal fenoménom, a aj preto rozne internetové portaly posky-
tuja velmi dobry zaklad na ziskanie vhodnych dat. Tie su totiz v dne$nom
svete velmi cenné a so zvySujicimi sa poziadavkami je ich ziskavanie naro¢ne-
jsie. Ich hlbSou analyzou sa budeme zaoberat vo 4. kapitole, kde zaroven
overime rozne hypotézy vychadzajiuce z inych stadii, ale aj z ocakivani
na zaklade skisenosti. Po ich analyze ziskame vstupné parametre, ktorymi
inicializujeme vhodne modifikovany Markovov proces, tj. simula¢ny model,
ktorého implementaciu popisuje 5. kapitola. Predstavime si navrhnutt viac-
vrstvovt architektiru aplikacie a najdolezitejsie vlastnosti pouzitych tech-
nologii. Pre podporu Statistickych vypoctov pouzijeme dostupny Statisticky
software, ktory splita naroky kladené na nage vypocty, kedze je zlozité
toho dosiahnut bezne dostupnymi matematickymi kniznicami. V poslednej
6. kapitole dosiahnuté vysledky vyhodnotime a porovname s redlnymi datami
a so simulaciou postavenou na Markovovych retazcoch s diskrétnym c¢asom.
Na zaver si zhrnieme vyhody a nevyhody pouzitia ndsho modelu oproti inym
pristupom a prevedieme diskusiu o moznostiach aplikovania modelu na iné
kolektivne hry.



Kapitola 1

Simulacie kolektivnych hier

Kazdy Sportovy zapas sa riadi spravidla ndhodnym sledom udalosti, pricom
nahodnost uréitym spésobom ovplyviuju strategické rozhodnutia hracov
v danom momente. Su situécie, ked hra¢ nema dostatok ¢asu alebo priestoru
na racionalne zvazenie dalgieho kroku. To znamena, Ze je podstatne vyhod-
nejsie, ak sa pokusime stratégiu vyjadrit v obecnejSom principe a nebudeme
sa zaoberat detailmi, pri ktorych je velmi zloZité preukizat deterministi-
cké spravanie. Zmyslom bude vyjadrenie obrannej alebo ttoc¢nej stratégie,
vyhody doméceho prostredia, ¢i konfrontacie siperov. Samozrejme by sme
dokazali najst vel'ké mnozstvo faktorov, ktoré by mohli priebeh hry ovplyviio-
vat (napr. podpis nového hrac¢a, zranenie klti¢ového hraca, pocasie, mnozstvo
divakov a pod.). Ich vplyv ma vSak skor subjektivny charakter a Statisticky
je velmi tazko preukazatelny, pretoZe tieto informécie neméame takmer vobec
k dispozicii. Preto sa v praci budeme zameriavat iba na objektivne meratelné
faktory, ktoré dokadzeme ziskat z dostupnych dat.

1.1 Aplikované met6dy

Ako sme uz naznacili v avode, schopnost predikcie vysledkov Sportovych
udalosti, resp. simulovat ich priebeh, vedie k celkom rozsiahlemu vyskumu
podporovaného najmé trhom v oblasti stavok. Nie je tazké dohTadat niekolko
dalsich studii zaoberajtcich sa forméalnym popisom Sportovych hier. Jedna
sa o americky futbal [4], baseball [5], kriket [6] ¢i Tadovy hokej [7]. Popri
kolektivnych hrach su velmi atraktivne analyzy tenisu, squashu & bed-
mintonu [8]. Jednoduchy Markovov proces s regresnymi odhadmi parametrov
je naznaceny v Hirotsu, Wright [3].

Vsetky metoédy st aj napriek svojej roznorodosti zalozené na redlnom



pozorovani, pretoze vdaka nemu dokédZeme skumané javy popisat a spravne
sa rozhodnut. NavySe, bez skuto¢nych dat nedokdzeme spravnost modelu
otestovat. Drviva vicSina Stadii skuma vztahy medzi matematikou a Spor-
tom, zalozené najmé na teorii pravdepodobnosti a matematickej Statistiky.
Objavuje sa napriklad Simpsonov paradox [9], ktory spochybiiuje pravidlo,
7e ¢im vacsie mnozstvo dat mame k dispozicii, tym spolahlivejsie vysledky
dosahujeme. Aplikovanie dynamického programovania zasa popisuje Sack-
rowitz [10].

1.2 Nedostatky existujtcich pristupov

Od tejto chvile sa budeme aj z dovodov uvedenych v tvode zaoberat konkrét-
nym $portom - futbalom. Casto aj kvoli nedostatku realnych pozorovani
dochéadza k predpokladu, ze parametre zipasu st pocas celého priebehu kon-
Stantné, resp. prvotny predpoklad o rozdeleni napozorovanych veli¢in nie je
zamietnuty. Zhromazd ovanie dat méa niekolko foriem. Vyberaju sa najpravde-
podobnejsie vysledky zapasov na zaklade ich poc¢tov v sezéne, v bezne dos-
tupnych tabulkach urc¢ujtcich poradie tymov v prebiehajicej sezone su k dis-
pozicii po¢ty vyhier, remiz, prehier, strelenych a obdrzanych goélov. Ako si
neskor ukazeme, tieto charakteristiky nemaju dostato¢ni informativnu hod-
notu.

Uz Maher [2| vo svojej analyze prezentoval hru ako homogénny pro-
ces, v ktorom sa pocet dosiahnutych goélov riadi Poissonovym rozdelenim
a pre odhad veli¢in v d'al8ich zapasoch vyuzil Poissonov regresny model. Této
uvaha v8ak naraza na fakt, Ze parametre zapasu sa v jeho priebehu s velkou
pravdepodobnostou menia a konstantny odhad strednej hodnoty poctu golov
v ramci mnoZstva zapasov nemusi byt zdaleka postacujici. Pokidsime sa
overit tuto tvahu, na zaklade vysledku navrhnit Markovov proces so spo-
jitym ¢asom sposobom podobnym v [3], kde v8ak taktieZ nie je zamietnuté
hypotéza, ze prihravky a goly sa riadia rozdelenim v stulade s Maherom.
V nasom pripade zanalyzujeme rozdelenie parametrov a ziskané odhady sa
pokisime dynamicky menit v zavislosti na prebiehajicom ¢ase, aktualnom
skore a taktike.

Cielom préace ja taktiez zdokonalif model popisany v bakalarkej praci [1],
postaveny na Markovovych refazcoch s diskrétnym c¢asom. Model bol
navrhnuty pre florbal, avsak ma v sebe zdkladné vlastnosti aplikovatelné
aj na futbal. Najva¢sim nedostatkom je absencia spojitého ¢asu a mélo
napozorovanych redlnych dat, ¢o spdsobuje, ze parametrizovanie modelu



niekedy nezodpoveda realite a vysledky st prili§ rovhomerne rozlozené a ne-
zohladnuju silu jednotlivych tymov.

1.3 Dolovanie dat

Reélne data sa dolezitym stavebnym prvkom pri Statistickom modelovani.
Nagou tlohou bude vyextrahovanie hodnotnych informéacii z velkych obje-
mov dat, ktoré sa pouziju pri tvorbe efektivnych rozhodnuti. Zvycajne je
Tahko dostupny vysledok zapasu, pripadne ¢as a strelec gélu, pozicia tymu
v tabulke a jeho dosiahnuté ligové skore. Z kazdého zapasu v8ak dokdzeme
ziskat eSte bohaté mnozZstvo dalsich informéacii. Cesta k nim je v8ak Casto
zlozita alebo ¢asovo néroCna. Aj preto uz existuje niekolko firiem, ktorych
biznis je postaveny prave na zhromazdovani a predavani dat (napr. Opta
Index Ltd. alebo Panini Digital). Takéto data st vSak dnes na trhu velmi
cenné a drahé. Preto si nacrtneme alternativy.

Na zaciatku je dobré si premysliet, aké data vobec potrebujeme. Zapas je
retazec velkého mnozstva akcii (gol, strela, prihravka, roh, aut, faul, priamy
kop, hlavicka, striedanie, karta, atd.). Kazd4 akcia je charakterizovana ¢asom
(kedy), poziciou (kde) a exekiatorom (kto). V zakladnych Statistikach zvicsa
najdeme goly, karty a striedania spolu s ¢asom a hracom. Ostatné akcie
su vdaka svojej pocetnosti zlozitejSie zaznamenavané a teda tazko dohla-
dateIné. Mnoho akcii dokdzeme zredukovat na par zakladnych, ale postacu-
jucich. Su to:

e g0l - Gspesna strela
e prihravka - vhadzovanie, roh, priamy kop
e striedanie - zmena taktiky

e karta - zmena taktiky; Cervena = vyltucenie hraca z hry, zltd = zvySené
riziko vyluc¢enia (dve zlté karty znamenaji automaticky ¢ervent)

Pozi¢né parametre akcie nam davaja informéciu o pohybe lopty na hracom
poli. Aby sme boli na zédklade empirickych dat schopni dynamicky modelovat
rozhodnutia vSetkych hracov v urcitej situécii, museli by sme ziskat pozicie
vSetkych hracov v tejto situacii. Tieto pozicie vSak k dispozicii beZzne nie st
a preto je typickejsie popisovat hru jedine z pozicie lopty. K tomuto popisu
hry sa priklonime aj my.
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Ukazeme si 3 zédkladné postupy pre ziskanie dat:

1) Pozorovanie

Pozorovanim readlnych zépasov (opakovane) dokidzeme ziskat data gité
na mieru. Ked v8ak uvazime, Ze jeden zapas trva 90 az 100 minut, tak sa jedna
o Casovo najnaro¢nejsi pristup. Tymto sposobom boli data zhromazdované
v praci [1], ¢o malo za nésledok analyzy velmi malej vzorky oproti celkovému
poc¢tu odohranych zapasov.

2) Parsovanie internetovych zdrojov

Parsovanie verejne dostupnych HTML/XML S§truktar je najrozsirenejsou
metodou. Existuje mnoho verejne dostupnych zdrojov, avsak kvalita dat
je castokrat nedostato¢na. Pre vytvorenie parsovacieho skriptu na mieru je
potrebné detailne zanalyzovat Struktiaru prezentacie dét, ¢o je zvacsa HTML
Struktara v zlom formate, v lepsich pripadoch XML.

3) Segmentéicia a analyza videa

Parsovanie videosekvencii je tou najsofistikovanejSou metddou. Jednd sa
o vSeobecny problém analyzy Struktiry videa a pochopenie jeho obsahu. Ski-
manim Sportového obsahu vo videosekvencii sa uz zaoberalo niekolko studii.
Medzi inymi st zaujimavé videoanalyzy striel [13] a klasifikicia sémantickych
hernych stavov vo futbale [12].

Hlavnou myslienkou je automatizovat segmentaciu videosekvencie
do dvoch zékladnych rekurentnych sémantickych hernych stavov: hra a pre-
ruSenie. Z nasho pohladu je zaujimavd najmid hra. Ako popisuje Xie
a dalsi [11] a Tovinkere [12], pozorovanim moézeme dojst k zaveru, ze velmi
efektivnym nastrojom pre detekciu hry a prerusenia, je pochopenie sposobu,
akym producent video prenosu snima hru.

Existuju totiz tri zékladné typy zaberov v ramci prenosov: globalny (vel'ka
c¢ast ihriska), lokdlny (na situaciu) a detailny (napr. na hraca). RozliSovanie
tychto zdberov ndm moze pomdct v dalsej analyze. Po prvé, v ramci hry
evidentne prevladaju globalne zabery, pretoze dodavaju divikovi najlepsiu
informéciu o diani, zatial ¢o pocas preruSenia prevladaju naopak lokélne
a detailné zabery. A po druhé, typy zaberov mozu byt identifikované na za-
klade vlastnosti, akymi st pomer farieb (napr. v pixeloch) a intenzita po-
hybu. V globalnych zédberoch prevladaju odtiene zelenej farby, v strednych
je pomer mensi a v detailnych zelena farba takmer zanika. Podobne je to
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s detekciou pohybu, ked v stave hry o¢akdvame jeho vySSiu intenzitu ako
pocas prerusSenia.

Intenzita pohybu a pomer farieb st dobrymi meratelnymi vlastnostami
obrazu. Analégiu rozpoznavania obrazu mozeme vidiet v rozpoznavani izolo-
vaného slova v hovorenej reci, ako to popisuje Rabiner [15]. Kazdy jeho model
zodpoveda nejakej triede - fonéme hovorenej reci tak, ako hra a preruSenie
vo videosekvencii. V ramci kazdého modelu existuju Struktary, ktoré v reci
popisuju prechody a zmeny v rdmci foném a medzi nimi. V pripade videa
si to zmeny intenzity pohybu a prechody medzi roznymi typmi zaberov.
Tato analogia nas moze viest k myslienke aplikovania matematického mode-
lu znameho ako skryté Markovove modely (HMM).

HMM sa radia k metdédam Statistického rozpoznavania a st vhodné
pre klasifikiciu sekvenénych dat s variabilnou dizkou. Markovov model, ako
si neskor ukazeme, sa da reprezentovat ako stavovy automat, pre ktory plati,
ze jeho nasledujici stav zavisi iba na aktualnom stave. Skryty Markovov
model sa da charakterizovat ako jeden optimalny prechod Markovovym mo-
delom pre dané vstupné data. Pre jeho najdenie je nutné vyhodnotit vSetky
alternativy prechodu modelom.

Vzhladom na komplexnost a zlozitost tohto pristupu sa nim nebudeme
dalej zaoberat, ale v pripade zaujmu odkaZeme ¢itatela na zmienené citované
zdroje. Cielom tychto odstavcov bolo poukidzanie na HMM ako na jednu
z moznosti pre ziskanie vhodnych dat z videosekvencii.

Ziskané data

Data analyzované v ramci tejto prace st ziskané z verejne dostupného portalu
spolo¢nosti Guardian! postupom ¢islo 2 a uloZené v databize podla schémy
na Obr. A4 (v prilohe). Jedna sa o flash aplikiciu, ktora obsahuje data an-
glickej ligy z uplynulych 4 sezén 2006/07 az 2009/10. V lige hra 20 tymov,
¢o znamend 380 zapasov za sezonu, resp. 1520 zapasov za 4 sezbdny. 2 za-
pasy nebolo mozné pre zly formét nac¢itanych XML struktiar spracovat. Preto
mame k dispozicii $tatistiky z 1518 zapasov, ¢o je velmi dobra vzorka pre pri-
jimanie ¢ zamietanie hypotéz. V kazdej situacii je dostupny cas a pozicia
lopty na ihrisku, nie vSak rozostavenie ostatnych hrac¢ov. Podla navrhnutého
zredukovania akcii tak dostdvame pre oba tymy vSetky prihravky, strely,
striedania a karty. Prihravky a strely maja priznak tispechu definovany podla
Tab. 1.1. Netspesni strelu chapeme dvojakym sposobom, pretoze odrazom

1Spolo¢nost Guardian sthlasi s vyuzitim ziskanych dat pre akademické tcely, ale pod-
miefiuje si to zverejnenim iba ich vzorky. [5.6.2010]
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sa lopta moze dostat naspidt k hracovi rovnakého tymu (udrzané lopta),
k stiperovi (stratena lopta) alebo jej zakopnutim je strata automaticka. Gol
znamend zvySenie skore a stratu lopty. Preto strely a prihravky mozeme
zovSeobecnit ako zmeny kontroly nad loptou.

Strela Prihravka
Uspesna gol udrzana lopta
Netspesna stratena alebo udrzana lopta stratené lopta

Tabulka 1.1: Uspesna vs. netspesna strela a prihravka.

13



Kapitola 2

Markovove procesy

V tejto kapitole sa zozndmime zo zakladnymi pojmami z teérie ndhodnych
procesov na zéklade [14].

Definicia 1. Nech (2, A, P) je pravdepodobnostny priestor, nech " C R.
Rodina realnych ndhodnych veli¢in { Xy, ¢ € T'} definovanych na (Q, A, P) sa
nazyva nahodny proces. V pripade, 7e T' = 7Z = {0,£1,£2,...} alebo T =
Ny = {0,1,2,...}, hovorime o procese s diskrétnym ¢asom. Pokial T = [a, b],
kde —co < a < b < o0, hovorime, 7e {X;,t € T} je proces so spojitym
casom. Dvojica (S,¢), kde S je mnozina hodnot ndhodnych veli¢in X; a
je o—algebra podmnozin S, sa nazyva stavovy priestor procesu {X;,t € T'}.
Pokial nadhodné veli¢iny X; nadobudaju iba diskrétne hodnoty, hovorime,
ze ide o proces s diskrétnymi stavmi, ak nadobtidaji hodnoty z nejakého
intervalu, hovorime o procese so spojitymi stavmi.

Niekol'kokrat sa stretneme s pojmom exponencialne rozdelenie, ktoré sa
pouziva pre vyjadrenie ¢akania na urc¢iti udalost.

Definicia 2. Exponencidlne rozdelenie s parametrom A > 0, s oznacenim
napr. Exp(A), je spojité rozdelenie na mnozine kladnych ¢isel s distribu¢nou

funkciou
1—e >0
F(X) = e x
0 mak,

tj. s hustotou

Ae ™M x>0
X) = )
(X) {O inak.

Néhodna veli¢ina s exponenciadlnym rozdelelnim, X ~ Exp()), ma stredni
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hodnotu a rozptyl

1 1
E(X) = % Var(X) = ’eh

Poznamka. Exponencidlne rozdelenie je tzv. rozdelenie bez paméti. Plati,
7ze P(X >z + 22| X > x1) = P(X > x3). Tzn., Ze ma konstantni intenzitu
vyskytu pozorovaného javu, A(z) =\, z > 0.

Niekedy sa parameter exponencidlneho rozdelenia neudava ako intenzita
pozorovaného javu, ale jej prevratend hodnota, tj. stredna hodnota rozdele-
nia %

V praci sa budeme dalej zaoberat iba procesmi so spojitym ¢asom
a diskrétnymi stavmi.

2.1 Markovova vlastnost

V teoérii pravdepodobnosti a matematickej Statistiky ma ndhodny proces
Markovovu vlastnost, ak je pravdepodobnost prechodu do budticeho stavu
podmienene zavisla iba na aktualnom stave. To znamena, Ze pravdepodob-
nost vysledku v budicom case, ak pozname vysledok v pritomnom case
a vysledky z minulych cCasov, je rovnaka, ako ked pozname iba vysledok
v pritomnom case.

Definicia 3. Nahodny proces {X; te€ T} ma Markovovu vlastnost,
ak pre vsetky 4, 7,%1,...,1, a pre vietky 0 < t; < ... <t, < s <t, pre ktoré
P(XS :i,th :in,...,th :'ll) > 07 plati

P(Xt :]|Xs — i,th - 'in,. . ,th - Z1> - P(Xt :j|XS - 'Z) (21)

2.2 Markovov proces so spojitym casom

Definicia 4. Systém celo¢iselnych nahodnych veli¢in {X;,¢t € T'} defino-
vanych na pravdepodobnostnom priestore (€2, A, P) sa nazyva Markovov pro-
ces so spojitym Casom a spoCetnou mnozinou stavov, ak ma Markovovu vlast-
nost (2.1).

Markovov proces si mozeme predstavit ako orientovany graf, ktorého vrcholy
reprezentuji mnozinu stavov a hrany prechody medzi stavmi. Rozdiel oproti
procesu s diskrétnym casom spociva v tom, Ze prechodu do nového stavu
predchadza zotrvanie v aktudlnom stave nejakd ndhodnia dobu. Téato doba
ma exponencialne rozdelenie.
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Oznacéme P(X,; = j| X, = i) ako p;;(s,t), ¢o nazyvame pravdepodobnosti
prechodu zo stavu i v ¢ase s do stavu j v ¢ase t. Podobne budeme p;(t) =
P(X; = j),j € S nazyvat absolitne pravdepodobnosti v ¢ase t a p; =
p;(0) = P(Xo = j),j € S nazyvame pociatotné pravdepodobnosti. Je zrejmé,
ze pi(t) > 0preVje S a Zjespj(t) =1, pre pevné t > 0.

Definicia 5. Markovov proces so spojitym ¢asom je homogénny, ak pre jeho
pravdepodobnosti prechodu plati

pij(s,s+1) = pi(t),s >0,t > 0.

Pozndmka. To znamena, ze p;;(t) nezavisi na t. V opa¢nom pripade hovorime
o nehomogénnych Markovovych procesoch so spojitym ¢asom. To znamena,
ze p;;(t) zavisi na ¢, resp. s ¢asom sa meni.

f)alej sa budeme zaoberat diferencovatelnostou pravdepodobnosti prechodu.
Nech pravdepodobnosti p;;(t) st spojité pre ¢ > 0 a nech lim;_,o, p;(t) = 1
a limy_,0, pij(t) = 0 pre i # j. Definujeme p;;(0) =1 a p;;(0) = 0 pre ¢ # j.

Veta 1. Pre Vi € S existuje v 0 deriwdcia

1 — pe
~f(0) = g =P

h—>0+ h Q’L’L q’L —

pre Vi, j € S,i # 7 existuje v 0 derivdcia

h4)0+ h
a pre Vi € S plati
Z %ij < ¢
J#
Dékaz. Dokaz vety sa da najst v [14]. O

Definicia 6. Nech p;;(t), resp. p;;(t + h), je pravdepodobnost prechodu
zo stavu ¢ do stavu j v Case t, resp. t+h. Potom definujeme derivaciu pravde-
podobnosti prechodu

(4 h) — pi(t

h~)0+

Dalej budeme uvazovat len také retazce, pre ktoré
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qi = ZQij preVi € S. (2.2)
J#i
Pozndmka. Ak je mnozina stavov S kone¢n, vztah (2.2) vzdy plati, pretoze
0=1-> pi(h),h>0
j€S

a odtial limitnym prechodom

1= pi(h)
h

iy LT Pil) = 2 i ):qi_z%

0= lim R .

h—04 . .
JF

pretoze moézeme zamenit limitu a sumu.

Definicia 7. Nezaporné ¢isla ¢;; definované vo Vete 1 sa nazyvaju intenzity
prechodov zo stavu ¢ do stavu j, nezaporné ¢islo ¢; sa nazyva celkova in-
tenzita. Matica ) = {¢;;, i,j € S}, kde ¢;; = —¢; sa nazyva matica intenzit
prechodu.

Teraz ukazeme vyznam intenzit prechodu.

Veta 2. Pre homogénny Markovov proces {X;,t € T'} so spocetnou mnozinou
stavov plati pre Vs > 0 a Yh > 0

P(X;=i,s <t <s+h|X,=0)=e",
kde e~%" = 0, ak q; = oo.
Dékaz. Dokaz vety sa da najst v [14]. ¥

Veta 3. Ak je ¢; = 0, potom p;(t) = 1 pre ¥Vt > 0. Ak je 0 < ¢; < 00, md
doba, pocas ktorej proces zotrvd v stave v, exponencidlne rozdelenie so strednou
hodnotou qi

Dokaz. Dokaz vety sa da najst v [14]. O

Proces je teda charakterizovany intenzitami prechodov ¢;; medzi stavmi 7 a j
za nejaka pevne stanoveni ¢asovi jednotku. Nech X () popisuje stav procesu
v case t a predpokladajme, Ze proces je v tomto case v stave i. Hodnota
¢i; urcuje, ako casto prechod medzi stavmi 7 a j za tito pevne stanovent
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¢asovu jednotku nastéava. Potom pravdepodobnost, Ze sa v priebehu kratkeho
¢asového kvanta dostane proces do stavu j, je dana ako

P(Xiyn = j| Xy = 1) = qjh + o(h), i # 7,

kde symbol o(h) znaci, ze @ — 0 pri h — 04.

Pre lepSie vysvetlenie intenzity ¢;; uvazujme hru, ktorad ma dlzku t mint,
stav ¢ predstavuje drzanie lopty a j dosiahnutie gélu. Ak v celej hre prejde
lopta zo stavu ¢ do stavu j spolu n-krat, tak intenzita skorovania zo stavu ¢
za jednu minttu je g;; = %, tj. stredna doba zotrvania v stave 7 je %

Pozndmka. V literatire sa niekedy namiesto Markovovho procesu vysky-
tuje pojem Markovov retazec, chapany ako proces s diskrétnym stavovym
priestorom. Markovov retazec je taktiez zvyCajne oznacovany ako Markovov
proces s diskrétnym ¢asom a naopak, Markovov proces ako Markovov retazec
SO spojitym casom.

2.3 Kolmogorovove diferencidlne rovnice a ich
rieSenie

Uvazujme Markovov proces so spojitym c¢asom a mnozinou stavov

S = {0,1,...}. V predchadzajticej kapitole sme si zadefinovali intenzity

prechodov pomocou derivécii pravdepodobnosti prechodov v bode 0. Teraz

si ukdzeme suvislost medzi tymito intenzitami a derivaciami pravdepodob-
nosti v obecnom bode.

Veta 4. (Kolmogorove diferencidlne rovnice) Predpokladajme, Ze
¢ < oo pre Vi € S a plati (2.2). Potom pravdepodobnosti prechodu p;;(t)
s diferencovatelné pre Vi, j € S,;t > 0 a plati

pi;(t) = —aipi;(t) + Z Girpri (t) = Z GirPrj(t)- (2.3)

ki kes
Maticovo je mozné sustavu rovnic zapisal ako
P'(t) = QP(t).
Dékaz. Dokaz vety sa da najst v [14]. O

Pravdepodobnosti prechodu Markovovho procesu so spojitym casom teda
vyhovuja ststavam Kolmogorovych rovnic. Naopak teraz predpokladajme,
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7e je dand sustava diferencidlnych rovnic typu 2.3. Nas zaujima, ¢i mé
takato stustava rieSenie, ktoré reprezentuje pravdepodobnosti prechodu ne-
jakého Markovovho procesu.

Veta 5. Nech Q = {q;j, 0 <1i,j < N} je matica, pre ktorej prvky plati

@i = 0,177,
Qi = — ZQij~
i#]

Potom ezistuje jediné riesenie siustavy (2.3), ktoré vyhovuje pociatocnej pod-
mienke P(0) = [ a ktoré predstavuje sustavu pravdepodobnosti prechodu
Markovovho procesu so spojitym casom a konecnou mnoZinou stavov. Mati-
covo je moiné toto riesenie zapisat v tvare P(t) = €9, kde 9! je maticovd
exponencidlna funkcia definovand predpisom

ot o thk
N k!

e . (2.4)

k=0

Pozndmka. Zapis QF predstavuje k-t@ mocninu matice @ a vysledkom je
matica rovnakého radu. Napr. pre k = 2 je Q? = Q x Q. Zapis e?' pred-
stavuje maticovi exponencialnu funkciu, ktorej vystupom je taktiez matica
rovnakého radu.

Dokaz. Dokaz vety sa da najst v [14]. O

2.4 Poissonov proces

Zavedme si najprv pojem Poissonovho rozdelenia. Nech X nadobtida iba
hodnoty 0,1, ..., a to s pravdepodobnostou
/\k
P(X =k)= Fe*A,k;:o,L...,

kde A > 0 je dané ¢islo. Potom hovorime, Ze X mé& Poissonove rozdelenie
s parametrom . Strednd hodnota aj rozptyl si rovnaké a zaroven rovné
tomuto parametru.

Uvazujme proces {X;,t > 0} celo¢iselnych nahodnych veli¢in, ktory ma
nezavislé prirastky X;., — X; (pocet udalosti v intervale (¢, ¢+ h]) a pre ktory
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plati

P(Xt+h — Xt = 1) = )\h + O(h)
P(Xt+h - Xt = O) = 1—Xh + O(h>
P(Xt+h — Xt 2 2) = O(h)

rovnomerne pre vSetky .

Ide o Markovov proces so spojitym c¢asom a mnozinou stavov
S = {0,1,...}, s podiatoénym rozdelenim py(0) = P(X, = 0) = 1,
piz0(0) = 0 a intenzitami prechodov ¢ ;41 = A, ¢ = —Gi, ¢; = 0
inak. Pravdepodobnosti prechodov mozeme uréit zo sustavy Kolmogorovych
rovnic (2.3). Ak sa omedzime iba na urcenie absolitnych pravdepodobnosti
p;(t), j € S s pociatoénym rozdelenim p; = p;(0) = 1, p; = p;(0) = 0,
staci riesit ststavu diferencidlnych rovnic, ktoré odpovedaji i—temu riadku
matice P(t). Tzn. méme riesit stustavu

p(t) = —p;(t)g; + Zpk(t)%, JjEeSsS
k#j
s podiatotnou podmienkou p;(0) = 1, p;~(0) = 0, ¢o je v naSom pripade

stustava

po(t) = —Apo(t)
pit) = —Ap;(t) +Apja(t), 1< j < o0

s podiato¢nou podmienkou po(0) = 1, pj~o(0) = 0. Tato sistava je susta-
vou obyc¢ajnych linearnych diferencidlnych rovnic a namiesto rieSenia jednej
po druhej, vyuzijeme metédu vytvarajucej funkcie.

Uvazujme vytvarajucu funkciu rozdelenia {p;(t),j € Ny},

(s.t) = 3" py(0)5

ako funkciu dvoch premennych s,¢. Ak vynasobime j—ta rovnicu sustavy
vyrazom s/ a potom formalne séitame vietky takto vynasobené rovnice,
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dostaneme vztah

Y oPit)s = =AD pit)s + A pia(t)s?
j=0 j=0 j=1
- ij (t)s” + As ij(t)sj.
j=0 J=0

Tento vyraz mozeme vyjadrit pomocou vytvarajucej funkcie II ako

AT (s, t)

T = (s, 1)+ AsI(s,£) = — (1~ $)I(s, 1) (2.5)

a poc¢iatofni podmienku prepisat ako I1(s,0) = 1. Pre pevné s je mozné (2.5)
riesit ako oby¢ajnu linedrnu diferencidlnu rovnicu v premennej ¢t. VSeobecné
rieSenie tejto rovnice je

II(s,t) = C(s)e M=%,
kde C(s) je konstanta. Z pociato¢nej podmienky plynie C'(s) =1 a teda

= MAAst =Mt - ()‘t)j J
[(s,t) =e =e Z—j! s,
=0

Tym dostavame hladané absolutne pravdepodobnosti

(L)
pj(t):&, 0<j<oo t>0. (2.6)

g!

Ide o Poissonovo rozdelenie s parametrom At. Odtial tiez plynie, Ze stredny
pocet udalosti, ktoré nastant v intervale (0,t], je At. KedZze pocet udalosti
v Tubovolnom intervale (s, s + t] zavisi iba na dlzke tohoto intervalu, odtial
plynie, Ze tiez prirastky X,,; — X maji Poissonovo rozdelenie s parametrom
At pre vSetky s,t > 0.

Nech Xj,... X, je ndhodny vyber (nezavislé rovnako rozdelené nahodné
veli¢iny) z Poissonovho rozdelenia s parametrom A a ki, . . ., k, je jeho realizé-
cia. Tento parameter modzeme odhadnut napr. pomocou metoédy maximaéalne;j
vierohodnosti. Chceme zvolit parameter A tak, aby pravdepodobnost P(X; =
ki,.... X = ko) = [, P(X; = ki|A) bola ¢o najvacsia. Ak vezmeme
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logaritmicka funkciu

n n My ki
L) =] fEN) =Y n (6 k? ) :
=1 =1

polozenim (%L()\) = 0 dostaneme maximélny vierohodnostny odhad (MLE -
maximum likelihood estimation)

. 1 —
AMLE = - Z k. (2.7)
i=1

Rozlisujeme

e homogénny Poissonov proces, ak sa parameter \ v ¢ase t nemeni, tzn. je
konstantny. Prikladom takéhoto procesu je napr. model zrodu a zéniku
bez zaniku (v literatire pure birth process).

e nchomogénny Poissonov proces, v ktorom je parameter A uz na c¢ase t
zavisly, ale je to stile deterministickd funkcia

e zmieSany Poissonov proces, kde je parameter A ndhodné veli¢ina z ne-
jakého rozdelenia. Rozdelenim tejto veli¢iny (napr. s distribu¢nou
funkciou G(\)) vlastne miesame rézne homogénne Poissonove procesy.
Pre kazdé t > 0 a celé k£ > 0 je

> (At)*
P(N(t) =k) = / %e’\th()\). (2.8)
0 .
Toto odpoveda aj Bayesovskému pohladu na situéciu s nezndmym
parametrom A a jeho priorom G(A).

Z nasho pohladu bude zaujimavejsi prave Poissonov proces s meniacim sa
parametrom A ako varianta Markovovho procesu so spojitym c¢asom.

2.4.1 Vztah Poissonovho a negativne binomického
rozdelenia

Vykonévajme alternativne pokusy konciace tspechom alebo netispechom,
pricom v kazdom z nich nastane tspech s pravdepodobnostou p. Potom
negativne binomické rozdelenie NBi(r, p) ma dve nasledujtice interpretécie:
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1. X je ndhodné veli¢ina popisujica pocet netdspechov pred r-tym tspe-
chom.

P(X:k;)z(T—i_llz_l)pr(l—p)k,0<p<1,r>0

2. Negativne binomické rozdelenie si tiez mozeme predstavit ako stucet r
nezavislych ndhodnych veli¢in, z ktorych kazda ma geometrické rozde-
lenie s rovnakym parametrom p.

Strednid hodnotu a rozptyl spocitame ako

E(X ~ NBi(r,p)) = r

Var(X ~ NBi(r,p)) = r

Parametre p a r je mozné odhadnit pomocou momentovej metody
a budeme potrebovat odhad pre strednti hodnotu Z a rozptyl s?. Vychadza-
jic z rovnic T = 7“1%3 as? = flﬁ;f pre strednit hodnotu a rozptyl negativne
binomického rozdelenia, dostavame odhad:

e pre parameter p

, I . X
S T e (2.9)
e a pre parameter 1
1_2 2 = )2
= j322f87$:>f-: gx)_ (2.10)
2 X S —X

Overdispersion v Poissonovom rozdeleni

Pri Poissonovom rozdeleni sme limitovani rovnostou strednej hodnoty
a rozptylu. Ak v8ak data preukazu ovela vacsi rozptyl ako strednu hodnotu,
hovorime o tzv. ,overdispersion”.

Nech X je nahodny vyber so strednou hodnotou \ a rozptylom o2. Potom
z rovnice (2.10) jednoduchou tpravou dostavame

1
o2 = A+ —\?, (2.11)
T

¢o znamena, Ze rozptyl je stale vicsi ako stredn& hodnota. MéZeme ihned
vidiet, ze ak r — oo, potom strednd hodnota sa limitne rovna rozptylu,
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¢o predstavuje Poissonovo rozdelenie s parametrom A. Na negativne bi-
nomické rozdelenie tak mozeme nahliadat ako na rozSirenie Poissonovho
rozdelenia, ktoré dovoluje VA¢Si rozptyl.

To nés vedie k zaveru, Ze negativne binomické rozdelenie je vhodnou al-
ternativou Poissonovho rozdelenia v pripade, Ze naSe pozorovania preukazuja
,overdispersion” efekt.

Poisson-Gamma rozdelenie

V predchadzajicej sekcii sme videli, Ze negativne binomické rozdelenie moze
byt chapané ako rozsirenie Poissonovho rozdelenia. Teraz si ukazeme, ako
je mozné ziskat negativne binomické rozdelenie zo zmiesaného Poissonovho
rozdelenia s ndhodnym parametrom A, ktory pochédza z gamma rozdelenia.
V literattire mozeme najst taktiez termin Poisson-Gamma rozdelenie.

Rozoberme si volbu gamma rozdelenia ndhodného parametra . Toto
rozdelenie je spojité nezaporné rozdelenie na [0, +00), ktoré je zoSikmené
doprava. Preto je idedlny kandidat na modelovanie parametra A. Parame-
ter A musi byt totiz nezaporny a nemal by nadobudat extrémnych hodnot.
Gamma, rozdelenie ma vhodny tvar, lebo velké hodnoty, ktoré nie st ziadtce,
nadobuda s velmi malou pravdepodobnostou.

Nech ma nadhodna veli¢ina X pri pevnom A Poissonovo rozdelenie, tj.

k

P(szM)z%e‘A,k::O,l,...,/\>0.

Gamma rozdelenie méa hustotu

r

—alyr—1
— A A>0
F(T)e y O, T, )

fA a,r) =
kde a,r st parametre gamma rozdelenia. Spoc¢itame nepodmienent pravde-
podobnost

M)Ak _AafAr—l

P(X =k)= /Ooo P(X = kN f(N)dX :/O T e~ NN,

odkial po preznaeni p = o471 @ zintegrovani pomocou metody per-

partes, dostavame vzorec negativne binomického rozdelenia (presné odvo-

denie vid [17])

kE+r—1

P(X:k)=< . )p’"(l—p)k-
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2.4.2 Poissonov regresny model

Dolezitou Statistickou ulohou je hladanie a sktimanie zévislosti premen-
nych, ktorych hodnoty ziskame pri realizacii experimentov. Vzhladom k ich
ndhodnému charakteru reprezentuje nezavisle premenné nahodny vektor
X = (Xi,...,X) a zavisle premennt ndhodna veli¢ina Y. Vektor X sa
nazyva taktieZ vektor vysvetlujucich premennych a méze byt aj nenahodny,
ako byva v aplikaciach casté.

K popisu zavislosti Y na X uzivame regresnt analyzu, pri¢om tuto za-
vislost vyjadruje regresna funkcia

y=EYI|X =x),

kde & = (x1,...,x%) je vektor hodnot nezavisle premennych (hodnota vek-
toru X), y je zavisle premenna (hodnota vektoru Y) a E(Y|X = x) je
podmienend stredna hodnota.

Pri vySetrovani zavislosti Y na X ziskame realizaciou n experimentov
stubor (y;, x;), kde y; si pozorované hodnoty vektoru Y a ax; pozorované
hodnoty vektoru nezavisle premennych X prei=1,... n.

Linearny regresny model

Ako popisuje MacCullagh a Nelder [16], jednou zo zakladnych metod re-
gresnej analyzy je linedrny regresny model. Ten je mozné zapisat pomocou
matic ako

Y = X3+-¢,

kde Y je vektor n hodndt vysvetlovanej premennej, X je matica hod-
not vysvetlujicich premennych, 8 = (8 b, ..., 0k) je vektor neznamych
hTadanych regresnych koeficientov a e je vektor n hodnodt nahodnej zlozky
(spravidla s predpokladom normalneho rozdelenia) so strednou hodnotou 0.
Koeficient By nazyvame intercept.

Ak je splnenych mniekolko podmienok linedrneho modelu, moZeme
neznamy vektor koeficientov B odhadniut pomocou metédy najmensich Stvor-
cov. Koeficienty mozeme taktiez odhadnit pomocou metdédy maximéalnej
vierohodnosti (ML - maximum likelihood). ML-odhady odhadujt hodnoty
tak, aby tieto hodnoty maximalizovali vierohodnd funkciu, tj. odhady st
urcené ako najpravdepodobnejSie hodnoty parametrov pre pozorované data.
Pre podrobnejsi vyklad vid [16].
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Zovseobecneny linearny regresny model

ZovSeobecneny  linearny model (GLM) poskytuje obecny ramec
pre vytvaranie jednotnej triedy modelov, ktoré pracuji so spojitymi
aj kategorizovanymi zavisle premennymi a rozSiruje klasicky linearny model
o regresiu, ktord méa chybu modelu rozdelenti napr. podla Poissonovho,
gamma alebo negativne binomického rozdelenia.

Zovseobecneny linedrny model zahriuje napr. linedrnu regresiu, modely
analyzy rozptylu a log-linedrny model. Jednotlivé struktiry a symboly oz-
nac¢ujeme rovnako ako v pripade linedrneho modelu. Nahodna zlozka modelu
mé vektor strednych hodnot E(Y).

Linearny prediktor n je systematickd zlozka v linedrnom modely a vy-
jadrujeme ju ako

k
n= Z xiﬁia
i=1

kde @ = (z1,...,x) je vektor vysvetlujicich premennych a 8= (Bl, ooy Br)
je predikcia modelu Zle X 0.

Kazda zlozka vektoru Y ma rozdelenie z exponencialnej rodiny rozdeleni
s hustotou

y0 — b(0)
o

kde y je premennd hustoty, ¢ a 0 st parametre rozdelenia, b(.), ¢(.) st funkcie,
ktorych tvar je dany konkrétnym rozdelenim z exponencidlnej rodiny a w je

Fo 0.6, 6u) = exp{ w+ c<y,¢,w>} , (2.12)

vaha pozorovania, ktord moze byt pre rézne pozorovania rozna. Ak je dis-
perzny parameter ¢ znamy, je rovnica (2.12) hustotou rozdelenia z expo-
nencidlnej rodiny a mé& kanonicky parameter 6. Ak parameter ¢ nepozname,
potom to modze byt dvojparametrické rozdelenie (napr. negativne binomické).
Napr. pre Poissonovo rozdelenie s parametrom A v rovnici (2.12) dostavame
0 =log A\, ¢ =1,b(0) = exp ().

Logaritmus vierohodnej funkcie (funkcia parametrov 6 a ¢ pri znAmom y)
je

L(#,¢,y) = In fy(y,0,9).

Zo vztahov znamych pre vierohodnt funkciu (detailné odvodenie vid [16])

moZzeme urcit stredni hodnotu p a rozptyl o2 ako

p=()=V(0) a o®=Var(y) = "(0)6.
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Vztah medzi lineArnym prediktorom 1 a strednou hodnotou p vysvetlo-
vanej nadhodnej veli¢iny Y vyjadruje spojovacia funkcia g (link function) ako

n = g(u).

Spojovacia funkcia g(.) moze byt akdkol'vek monoténna diferencovatelna
funkcia. V klasickom lineArnom modely je spojovacou funkciou identita, tj.
p = 1. Kedze stredna hodnota p = t/(0) je len funkciou kanonického parame-
tra 6 a spojovacia funkcia je monoténna, existuje inverzna funkcia, ktorou
mozeme 0 vyjadrit ako funkciu strednej hodnoty 6(u). Ked kanonicky pa-
rameter rozdelenia je rovny linedrnemu prediktoru, tj. 8 = 7, tak spojovacie
funkcie takychto rozdeleni nazyvame kanonické. Pre Poissonovo aj negativne
binomické rozdelenie ja kanonickou spojovacou funkciou logaritmus

n = In(p). (2.13)

Vystiznost modelu V klasickom modely sa jeho vystiznost vyjadruje ob-
vykle pomocou koeficientu determinancie (tesnost preloZenia) R?, tj. ako
podiel variability zavislej veli¢iny vysvetlenej modelom na celkovej variabilite.
Koeficientom determinancie rozumieme

S,
R*=1-—"
S,
kde S, je rezidudlny a S; celkovy stucet Stvorcov. V modely linedrnej regresie
lezi hodnota R? v intervale [0, 1] a udéva, aky podiel rozptylu v pozorovani
zavisle premennej sa podarilo regresiou vysvetlit. Ak model vysvetluje zavisla
veli¢inu tplne, R? = 1.

Deviancia V zovSeobecnenom linearnom modely sa da tesnost preloze-
nia posudzovat analogicky. Uvazujme tzv. Gplny model s k parametrami,
ktory by vysvetloval hodnoty y presne. KedZe mozeme kanonicky parame-
ter vyjadrit ako funkciu strednej hodnoty, 0(u), mozeme vierohodnu funkeciu
zapisat ako L(y, ¢, y,w). To je maximalne dosazitelna hodnota vierohodnej
funkcie. Pre model s jednym parametrom (nulovy model, obsahuje iba in-
tercept [y) by sme dostali vierohodnti funkciu minimélnej hodnoty pre dané
data. Dvojnasobok rozdielu medzi tymito vierohodnymi funkciami je istou
analégiou k celkovej variabilite v klasickom modely. Ak oznac¢ime odhad
strednych hodn6t v modely s k£ parametrami ako i a odhad kanonického
parametra pre tento model ako § = 0(f1) a 0 = 0(y), potom dvojnasobok
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rozdielu vierohodnych funkecii L(y, ¢, y,w) a L(f, ¢,y,w) je

_ D(y, 1)
¢ ¢

) 2": wiyxé;- —0;) = b(0;) +b(6;) D

kde funkciu D(y, 1) nazyvame deviancia a je analogiou reziduilnej sumy
stvorcov (RSS). Klasicky linearny model je zvlastnym pripadom zovseobec-
neného modelu, ked spojovacia funkcia je identita, a potom pre normélne
rozdeleni ndhodnu zlozku modelu je deviancia rovné rezidudlnemu suctu

Stvorcov
n

D(y. 1) = Y (yi — fu))* = RSS.
i=1
V zov8eobecnenom linedrnom modely je teda ciefom najst model, ktory
zmensSuje celkovi devianciu. Model by sme mali vyberat tak, aby sme ¢o
najviac znizili devianciu umerni rozdielu logaritmov vierohodnych funkcii
medzi iplnym modelom a nulovym modelom s jednym parametrom. V pri-
pade Poissonovej regresie poc¢itame devianciu ako

D=23" (wlos — =),
i=1 !

kde g; je predpoved vysvetlovanej premennej ;.

AIC V posudzovani kvality modelu sa casto zavadza termin ,aspor-
nost”. Vyjadruje totiz taka hladand vlastnost modelu, ktora vazi jeho schop-
nost predpovedat hodnoty vysvetlovanej premennej oproti jeho zloZitosti.
Pomer medzi presnostou a zlozitostou modelu sa odraza aj v definicii Statis-
tiky, ktora sa pre vyjadrenie tispornosti modelu pouziva najcastejSie. Patri
sem aj tzv. AIC Statistika (Akaike Information Criterion). Presny postup
vypoctu nie je podstatny, ale je dolezité vediet, Zze hodnota AIC je vysled-
kom suc¢tu dvoch ¢lenov, z ktorych prvy je umerny logaritmu RSS, zatial ¢o
druhy je penaliza¢ny. Ak totiz do modelu priddme d'al$iu premennt, moéZeme
sice zvysit jeho presnost, ale tym taktiez rastie nebezpecenstvo nadhodnote-
nia modelu. Preto informac¢né kritérid penalizuji pocet premennych a ¢im
je model zlozitejsi (obsahuje va¢si pocet parametrov), tym je vicsia hodnota
penaliza¢ného ¢lena. Vysledok je tak kompromisom medzi zlozitostou modelu
a jeho presnostou.

Z toho vyplyva skuto¢nost, Ze najuspornejsie modely maja najnizsiu hod-
notu AIC statistiky.
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Ziskanie modelu Vysledny model méze byt vytvarany postupne tak,
7ze do modelu budu zaradované tie regresory, ktoré zniZuju devianciu
vzhladom k aktudlnemu modelu so zaradenymi k parametrami. Regresory
mozu mat kvalitativny charakter alebo to mozu byt interakcie (stciny)
povodnych regresorov. Metoda postupného vyberu je velmi citliva k situécii,
ked mame velky pocet regresorov, z ktorych vyberdme, a to hlavne, ak su
medzi niektorymi velké korelacie. Dobrym pociatoénym krokom pri ich
vybere je preto uvazlivost na zaklade znalosti §tudovanych javov.

Negativne binomicka regresia ako rozsirenie Poissonovej regresie

V sekeii (2.4.1) sme si odvodili, resp. definovali, niekolko délezitych vztahov
medzi Poissonovym a negativne binomickym rozdelenim.

Uvazujme n nezavislych pozorovani, pri ktorych ocakidvame, 7e sa ria-
dia Poissonovym rozdelenim, avSak sme zistili, Ze rozptyl vyrazne prevysuje
stredntt hodnotu. Zo vztahu (2.11) vyplyva, Ze negativne binomické rozdele-
nie NBi(r, p) so strednou hodnotou A je robustnejSou alternativou pre Pois-
sonovo rozdelenie s parametrom \, pretoze pre parameter r — 00 sa rozptyl
limitne blizi strednej hodnote. V nasom priklade teda méa zmysel uvazovat
o negativne binomickom rozdeleni.

V sekcii 2.4.1 sme si ukazali, Ze negativne binomické rozdelenie modzeme
vyjadrit ako zmes Poissonovych rozdeleni s ndhodnym parametrom A, ktory
pochadza z gamma rozdelenia. Ak dokdZeme naSe pozorovania zaradit
do k skupin (napr. na zaklade $pecifickych vlastnosti) a kazda skupina
t = 0,...,k — 1 sa riadi Poissonovym rozdelenim s parametrom \;, ktoré
je z gamma rozdelenia, tak na tieto skupiny moézeme nazerat ako na zmes
Poissonovych rozdeleni. Potom pre odhady regresnych koeficientov mozeme
namiesto klasickej negativne binomickej regresie pouzit rozsirent Poissonovi
regresiu. Medzi regresory priddme také premenné, ktoré popisuji rozdiely
medzi skupinami.
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Kapitola 3

Aplikacia Markovovych procesov

Ako sme uz naznacovali, na futbalovy zdpas mozeme nazerat ako na mnozinu
ndhodnych prechodov vznikajtcich pri vymene drzania lopty alebo skorova-
nia. Predpokladajme, Ze udalosti vznikaji nezavisle na minulych a casy
medzi prechodmi sa chovaji exponencidlne. Preto modelovanie hry pomo-
cou Markovovho procesu sa zda byt ako rozumny pristup.

3.1 Hra ako Markovov proces

Zéapas zatina rozohravkou jedného z tymov v strede hracieho pola. V jeho
priebehu sa kontrola nad loptou medzi tymami ¢asto meni a kazdy tym sa
pokiga dosiahnut goél, udrzat si loptu alebo ju ziskat. V pripade skérovania
sa automaticky rozohrava zo stredu hracieho pola a loptu méa tym, ktory
inkasoval.

Sposobom podobnym v [1] sa na hru mézeme v zasade pozerat ako
na 4-stavovy proces znazorneny na Obr. 3.1. Jednotlivé stavy si podrobne
popiseme 7z pohTadu lopty. Uvazujme dva tymy D (doméci) a H (hostia)
hrajice proti sebe. Hra sa nachadza v stave d, ak ma loptu pod kontrolou
tym D a v stave h, ak ma loptu pod kontrolou tym H. Doméci tym D do-
siahne gol v pripade, Ze hra sa dostane do stavu gp. Tym hosti H dosiahne
gol v pripade, ze sa hra dostane do stavu gpy. Sipky medzi stavmi oznacuji
dovolené prechody medzi stavmi. Ciselnt reprezentaciu Sipok budeme chépat
ako pravdepodobnost prechodu medzi stavom, z ktorého vychadza a stavom,
do ktorého vchadza. Ako naznacuje obrazok, doméaci tym D moze skorovat,
iba ak mé loptu pod kontrolou. V pripade udrzania lopty ostava hra v stave
d. V pripade straty sa hra presiva do stavu h. Pre tym hosti je to presne
naopak.
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Pozndmka. V zapasoch padne niekedy aj vliastny gol. Ked7e sa jedné o ojedi-
neld situaciu (necelé 1% vsetkych golov), nebudeme ju v nasom modely brat
do avahy. Vlastné goly budeme do vypoctov zahriovat ako klasické. Mnoho
kolektivnych hier analégiu vlastného goélu ani nema.

Y/
/

Obr. 3.1: 4-stavovy herny Markovov model

Ako vidime v Tab. 3.1, na model mézeme nahliadat ako na maticu, kde -
ty riadkovy a i-ty stIpcovy index predstavuje stav i, resp. j-ty riadkovy a j-ty
stlpcovy index predstavuje stav j. Na pozicii [i, j] takejto matice sa nachadza
pravdepodobnost prechodu zo stavu 7 do stavu j. Ak i = 7, jednd sa o pravde-
podobnost, Ze hra v dalsom kroku ostane v rovnakom stave. Ak je na pozicii
i, 7] hodnota 0, prechod zo stavu ¢ do stavu j nie je mozny. V obrazku potom
takato $ipka neexistuje (napr. vlastné goly, tj. prechody medzi stavmi d a gy,
resp. gp a h).

d | pad | Pan | Pdgp 0

ho | pra | Pan | O | Dhgy
gp | O 1 0 0
g | 1 0 0 0

d h 9D gu | >,
1
1
1
1

Tabulka 3.1: Pravdepodobnostnd matica prechodov k Obr. 3.1.

Takuto maticu nazyvame pravdepodobnostna matica prechodov a je zrejmé,
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7e sucet hodnot v kazdom riadku matice je jedna, pretoze sa v dalsom kroku
musime stéle do nejakého stavu dostat (pripusta sa aj zotrvanie v pévodnom).

Data, ktoré sme ziskali, nAm umoziuja rozsirit tento model o nové stavy,
aby sme zjemnili prechodové fazy pocas hry. Ako ukazuje Obr. 3.2, stavy d
a h sme rozdelili na tri nové (1p,2p,3p, resp. 1y, 2y, 35 ), ktoré reprezentuji
obranny, stredovy a tito¢ny sektor. Tak ziskavame 8-stavovy Markovov model,
ktory sa stane zakladom pre dalsie uvahy. AZ na prechody medzi stavmi gp
a iy, resp. gy a ip, kde i € {1,2,3}, su vetky ostatné dovolené.

Pozndmka. V obrazkoch nie je zaznamenany jeden typ prechodu, ktory je
vSak na zaklade pravidiel hry implicitny. Ako sme uz naznacili v ivode kapi-
toly, po gole sa hra presiva do stredu hracieho pola, tzn. pravdepodobnost
prechodu zo stavu gp do stavu 2p, resp. zo stavu gy do stavu 2p je rovna
jednej.

Obr. 3.2: 8-stavovy rozsireny herny Markovov model

Pozndmka. Hraciu plochy by sme si teoreticky mohli rozdelit na ovela va¢Si
pocet sektorov, ale tym by sme znizovali kvantitativnu hodnotu dat, pretoze
pocet prechodov nam oproti stavom rastie kvadraticky.

V nasledujicej podkapitole si odvodime rovnice pre ziskanie pravde-
podobnosti skérovania za aktudlnych podmienok, ako je drzanie lopty
konkrétnym tymom v konkrétnom sektore hracej plochy.
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3.2 Proces skorovania

Hlavnym cielom vytvorenia modelu je schopnost generovat ¢o najpresne-
jsie odhady vysledku zapasov, tzn. skore. Skore je definované poc¢tom do-
siahnutych goélov na oboch stranich. Zapas mozeme chépat ako systém,
ktory podlieha okamzitym zmenam spoésobenym ndhodnymi javmi - gélmi
a prihravkami. Proces ich pribidania mozeme interpretovat ako model zrodu
a zaniku bez zaniku, kedZe goly nemozu Ziadnym sposobom zaniknut.

Model zrodu a zaniku je Specidlnym pripadom Markovovho procesu
so spojitym ¢asom, kde stavy reprezentuju velkost populécie a prechody st
limitované na lzrody a zaniky. Za predpokladu exponencidlneho ¢asu medzi
udalostami sa na (homogénny) Poissonov proces mozeme pozerat ako na
model zrodu a zaniku bez zaniku.

PopiSme si situaciu z pohladu golov. Ak sa Poissonov proces nachadza
v Case t v nejakom zo stavov iy alebo ip, kde i € {1,2,3}, v klasickych
odvodeniach rovnic pre pravdepodobnosti by sme uvazovali interval [0,¢],
tj. doba t, za ktort sa udialo prave n zmien (vid sekciu 2.4). V nasom pripade
nebudeme sledovat dobu, ktora uplynula, ale dobu, ktora eSte len nastane.
Zapas ma dlzku 90 minat. Cas t € [0, 90] teda nepredstavuje dobu od zaciatku
zapasu, ale dobu do konca zépasu. Nas bude zaujimat, kolko zmien sa udeje
v zostavajicom ¢ase t, resp. intervale [/, 90], kde ¢’ = 90—t¢. V pripade ¢t = 90
predstavuje tato doba cely zapas, tj. 90 minit do konca.

Pre jednoduchsi vyklad uvazujme opéit dva tymy D a H. Oznacéme
PiLf(n|t), pravdepodobnost, Zze v zostavajicom c¢ase dlzky t streli tym
M € {D,H} prave n (n > 0) golov za podiatoénych podmienok, Ze loptu
méa aktudlne pod kontrolou tym L € {D, H} a lopta sa nachadza v sektore
i € {1,2,3} hracej plochy.

Odvodime si pravdepodobnosti pre doméci tym D, ktori drzi loptu v sek-
tore @ (pre hostujuci tym st vSetky odvodenia analogické). Vietky intenzity,
z ktorych vychadzame, vztahujeme k rovnakej pevne stanovenej ¢asovej jed-
notke. Na zaklade tvrdeni v kapitole 2, nech parameter ¢;,,,, predstavuje
intenzitu prechodu medzi stavmi ip a gp. Potom bez ohladu na pocet golov,
ktoré ocakivame v zostavajicom cCase t, tj. v intervale (¢',90), je pravde-
podobnost, ze v ¢asovom intervale (t' — A, t') streli tym D prave jeden gol,
TOVDA Gipgp A + 0(A). Zmeny v intervaloch (' — A,t') a (¢,90) povazujeme
za nezavislé. Nesmieme eSte zabudnif na alternativny scenar, Ze situicia
golom neskon¢i. Ten mé dva priebehy - tymu D sa podarilo loptu udrzat
pod kontrolou alebo ju stratil.

Uvazujme dva susedné intervaly (' — A, '), (#,90) pre malé A. Ak je
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n > 1, moze v intervale (¢ — A,;90) padnit prave n golov nasledujicimi
sposobmi:

1. prave jeden gol za dobu (' — A, t') s pravdepodobnostou ¢; 4, A+0(A),
n — 1 golov za dobu (t',90).

2. strata kontroly nad loptou za dobu (¢t — A,t') s pravdepodobnostou
Qipind (7 je Tub. sektor hracej plochy) a n golov za dobu (¢, 90).

3. udrzanie kontroly nad loptou za dobu (¢ — A, ') s pravdepodobnostou
GipipA (J je Tub. sektor hracej plochy), n golov za dobu (t',90).

Nech S = {1,2,3} st indexy jednotlivych sektorov hracieho pola.
Kedze sucet pravdepodobnosti je jedna, ponechanie kontroly nad loptou
(tzn. muzstvo loptu nestrati) mozeme pre pevne dany sektor ¢ vyjadrit ako

Z QiDjDA =1- (QiDgD + Z QiDjH)A'

jes jes

Na zéklade tejto avahy si odvodime diferencialne rovnice pre PP (nlt)
a PP (n|t). Pre Tubovolny sektor i uréime pravdepodobnosti poctu golov
domaceho tymu.

Pravdepodobnost PP (n|t)

Tzn. pravdepodobnost, 7e doméci strelia n golov v zostavajicom Case
t za predpokladu, Ze maju loptu pod kontrolou v sektore 7. PopiSme si najprv
slovne, ako chceme postupovat.

Musime si uvedomit, akymi réznymi sposobmi mozeme n golov dosiah-
nut, ak sme v danej chvili v danej situacii. V odvodeni predpokladame cas
do konca zapasu t+ A, kde A =~ 0. V pripade dosiahnutia gélu pocas doby A
sa hra presuva do stredu hracej plochy a loptu mé v drzani stiper. Od tohto
momentu nas zaujima pravdepodobnost P£I (n — 1Jt), tj. pravdepodobnost,
ze tym D streli n—1 golov, ak do konca hry zostéva ¢as t a loptu mé v drzani
tym H v sektore 2. Podobne vyjadrujeme pravdepodobnosti pre dalSie alter-
nativy - presun lopty do d'alsieho sektoru, strata lopty, atd. Pripominame,
ze sektor i je pevne dany a j € S.
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Formélne si pravdepodobnost vyjadrime ako

PP(nlt+A) = P (n— 1|t)qiDgDA +o(A)
Z nlt qu]DA + PJZ (n|t)QiDjHA)
P2 (nt+A) = P;;( — 1|t)gipgA + o(A)
+P'D (n|t)qmi0A + PD (n|t)QiDiHA

Z n|t qu]DA + lel){ <n|t)qiDjHA>
S\{i}

Substitaciou

QiDiDA = 1- (qiDgD + Qipiny t Z (qiDjD + QiDjH))A
S\{i}

dostavame
Hlipin + Z(qiDjD + QiDjH))A)

S\(3)
+P'D (n|t)q®'DiHA + O(A)
+ Z n’t qlDJDA + Pg?{ (n|t)qiDjHA)

S\{i}
a po vyslednej tiprave

P (nlt+ A) — PP (n|t)

= P£{ (n - 1|t)QiD9D + Pf; (n|t)(_QiD9D

A
—Gipig — Z (QiDjD + QiDjH)))
WA{i}
o(A
+Pz‘D (n|t>QiDiH + %
Z n|t Qipjp T PJZ (n|t)QiDjH>'

S\{é}

Limitnym prechodom A — 0 ziskavame diferencialnu rovnicu pre vypocet
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pravdepodobnosti poctu golov domécich, ak st pri lopte

P,D(n|t) = PZDH(n - 1|t)QiD9D + PzDD (n|t)(_qiD9D
—Qipig — Z (QiDjD + QiDjH)>>

S\{i}
+P; (n|t)%'mH (3.1)
Z Tl’t Qipjp T P]l]){ (n‘t)qiDjH)'

S\{i}

Pravdepodobnost P/ (n|t)

Tzn. pravdepodobnost, Zze domaci strelia n golov v zostavajicom cCase t
za predpokladu, ze loptu ma pod kontrolou v sektore 7 tym hosti. Formalne

si ju vyjadrime ako

PO (nft +8) = P (n[t)aingd + Y (P} (n[t)di0 D
S

FPD (0]1)gi50 D) + 0(A).

Analogickym postupom odvodime

(n|t +A) - (n|t)
A = PD (n|t)qZHgH + Pzg (n|t)(_QngH — Gigip
- Z (QiHjD + QiHjH))) + Pzg (n’t)quiD
S\{i}
o(A)
Z n|t Qinjp + PJZ (n’t)qujH) + T
S\{i}

a limitnym prechodom A — 0 ziskavame opéat diferencidlnu rovnicu

pre vypocet pravdepodobnosti poc¢tu golov domacich, ak je tym hosti
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pri lopte

Py (nft)

Py (0t) 1195 A + Py (0]1) (= Gigrgr —

Qigip

- Z (qujD + QiHjH))) + ]ng (n|t)quiD
S\{i}

2.7

S\{:}

n|t Qimjp + ‘P]?{ (n|t)qujH)'

(3.2)

Ked sme si zadefinovali jednotlivé pravdepodobnosti, vyjadrime si sts-

tavu diferencialnych rovnic (3.1)

ako

/D (|t + di
o (1t + dt

2D (nlt + dt

= A x

o (1t + dt
WD (nlt + dt

P/D< )
P/D< )
P (nlt + at)
PP (nlt + dt)
P/D( )
P/D( )

Symbol A reprezentuje maticu intenzit

/
—dip51p

Q2p1p
43pip
Q1y1p
Q251p
q351p

kde quZ-D

dip2p

—QQDQD

d3p2p
Qpgn + diy2p
Q29 + q242p
Q3gn + q4342p

P (n|t)

P%Enlti

Py (n)t

Pé(n]t) + B X

Py, (nlt)

Py} (nlt)
d1p3p Q1ply
92p3p P2ply
_qu,DsD q3ply
Q1y3p _qulH
92y3p 251y
9353p 351y

S\{i}

PP (n —1|t)
PP (n—1Jt)
P (n—1]t)
sz(n —1J¢)
PP (n—1|t)
P?)[;I(n — 1J¢)
d1p2y d1p3y
42p2y 42p3y
q43p2y d3p3y
2y 13y
—QQHzH 4243y
32y _qéH?;H

a (3.2) jednotlivych sektorov hracej plochy

. (3.3)

Qipgp T+ Z} dipjp +Z Qipjy @ quzH = Qiygy Tt > Qigrig +Z Qinjps

¢o su vlastne zaporné sucty hodnot v i-tom riadku matice A a matlce B
mimo hodnot na poziciach s indexom [¢, 7] v matici A. Symbol B reprezentuje

maticu intenzit

O O O O O O

S OO o oo

o OO o oo

S OO o oo
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kde posledné 3 riadky st nulové, pretoze neuvazujeme vlastné goly.

Pozndmka. Matice A a B sme ziskali jednoduchou tpravou, kde i—ty ria-
dok matice A a matice B déava podla (3.3) v stucte odvodenu rovnicu pre
pravdepodobnost poctu golov pre dany sektor a drzanie lopty. Prva polovica
riadkov oznacuje drzanie lopty doméceho tymu, druha polovica drzanie lopty
hostujiceho tymu. Sektory su pre kazda z polovic zoradené vzostupne podla
indexov.

Tymto zapisom sme ziskali predpis diferencidlnej rovnice tvaru
P/(t) = Ax P,(t) + B x P,_1(t).
Riesenie:

1. Ak n = 0, pri poc¢iato¢nych podmienkach Py(0) = 1 a P_4(t) = 0
(strelenie zédporného poctu golov nema zmysel) rieSime rovnicu

Byt) = Ax Bt),
ktorej riesenie dostdvame z Vety 5
Py(t) = e,
Zapis et predstavuje exponencidlnu maticu popisant v sekcii 2.3.

2. Pre Vn > 0 aplikujeme vytvarajicu funkciu popisani v sekcii 2.4
a dostavame zapis absolutnych pravdepodobnosti
(Bt)"

Py(t) = e x ~——, (n=0,1,2,...), (3.4)
n:

ktorého parametre tvoria matice intenzit gbélov a prihravok A a B.
Nech b[i, j] je hodnota v matici B v i-tom riadku a j-tom stlpci. Po-
tom vysledkom B’ = (Bt)" je matica rovnakého radu ako B, v ktorej
hodnota [, j] = (b[3, j] = t)".

Vysledkom e?? je matica rovnakého radu ako A. Jej vypocet je realizo-
vany pomocou (2.4).

Pozndmka. K rovnakému zapisu sa dopracujeme iteracnym odvodenim
z rieSenia jednoduchej diferencidlnej rovnice pre n = 0 a z rieSenia pomo-
cou metody varidcie konstant pre kazdé n > 1.
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Kapitola 4

Analyza dat a odhady

V tejto kapitole sa zameriame na Struktiru ziskanych dat. Statistickymi
testami overime hypotézy o ich rozdeleni a odhadneme parametre modelu
popisaného v predchadzajicej kapitole. Pre tieto tcely pouZzijeme Statisticky
software Matlab! a R2.

4.1 Odhad parametrov pre konkrétnu hru

Ak mame k dispozicii data z konkrétneho zdpasu, mézeme odhadnit intenzity
prechodu 7z pohladu doméceho tymu (pre hosti si odvodenia analogické)
zo stavu ¢ do stavu j jednoducho ako pomer poc¢tu akcii (prihravok, golov)
a dlzky straveného ¢asu. Formalne

Upp
Qipjip — TD

NPP
Qipju = W’

GP
Qipgp = ﬁ?

kde

° UPUD je pocet tspesnych prihravok doméaceho tymu zo sektoru ¢ do sek-
toru j (= pocet prechodov zo stavu ip do stavu jp ).

'http://www.mathworks.com
’http://www.r-project.org
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o N Pl’j:’ je pocet netspeSnych prihravok domaceho tymu zo sektoru i
do sektoru j (= pocet prechodov zo stavu ip do stavu jg ).

e GP je pocet golov domaceho tymu strelenych zo sektoru i (= pocet
prechodov zo stavu ip do stavu g).

e TP je celkovy ¢as domaceho tymu, pocas ktorého mali loptu pod kon-
trolou v sektore 1.

Ako uréime casy TP a TH, tj. ¢asy celkového drzania lopty v zapase?
Pozname dlzku zapasu a pocet akecii na oboch stranach. Pocet prihravok
sice nemé priamy vplyv na vysledok zapasu, ale je vynikajicou Statistickou
metrikou. V zapase st totiz najfrekventovanej$im javom a dobre odzrkadluju
dianie. Preto najrozumnejsim odhadom pre pomer ¢asu by mohol byt pomer
celkového po¢tu prihravok. To znamena, ak T je celkovy ¢as drzania lopty
domaceho tymu a T hosti (plati TP + TH = 90 ako celkovy ¢as zapasu),
potom mozeme uvazovat aproximaciu

TP . TH ~ (Z UPY+ Y NP£’> : (Z UPI+> NR-?’) . (41

1,j€S i,j€S8 1,j€S i,j€S

Podobnou aproximaciou ur¢ime ¢as TP pre dany sektor i, tj. ¢as drzania
lopty domécich (pre host uréime ¢asy T/ analogicky)

TP . TP ~ (Z UPE + ZNP,@’) : (Z UP)+ > NR?) . (42)

jes jes i,jeSs i,j€S

Ked7Ze statistiku ¢asu drZania lopty neméame k dispozicii, overime tuto
aproximaciu na zaklade ziskanych 10 zapasov (1. kolo anglickej ligy v sezone
2010) s touto informéciou. Pomer prihravok ziskame z nasich dat.

Parovym t-testom overime nulova hypotézu, 7e sa rozdiely po dvojiciach
medzi pomerom prihravok a ¢asom neliSia. Parovy test sa pouziva obvykle
v situéciach, ked mame na kazdom z n objektov merané dve veli¢iny, pri¢om
jednotlivé objekty mozeme povazovat za nezavislé, ale merania na tom istom
objekte uz zavislé si.

V' nasom pripade, ak pu; je strednd hodnota pomerov prihravok
a po je strednd hodnota pomerov cCasov, tak chceme testovat hypotézu
Hy : iy — pe = 0, oproti alternative Hy : p1 — g2 # 0 na hladine vyznamnosti
a. Za predpokladu, 7ze rozdiely pomerov prihravok a ¢asov maji normalne
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) pomer pomer i pomer pomer
frrapas ¢asu  prihravok 77pas c¢asu  prihravok
1 0,67 0,58 6 1 1,21
2 1,63 1,16 7 1,63 1,52
3 1,79 1,80 8 0,61 0,69
4 1,5 0,96 9 1,63 1,12
5 0,69 0,71 10 1,08 1,80

Tabulka 4.1: Pomer poc¢tu prihravok a ¢asu drZzania lopty.

rozdelenie N(u,0?), kde p = uy — po, tloha je prevedend na jednovyberovy
t-test hypotézy H{ : pn = 0 oproti alternative Hj : p # 0 .

Tab. 4.1 obsahuje namerané hodnoty. V stlpci pomer ¢asu sa nachadza
skuto¢na hodnota TP /TH. Hodnota 1 nam napriklad hovori, Ze kazdy tym
mal loptu v drzani 45 minat. V stlpci pomer prihravok sa nachadza hod-
nota (3, .cg UPT 4+ 3 i:cs NPT/ (i jes UPH + 37, .cg NBY), tj. pomer
vypocitany z naSich dat.

V Matlabe pomocou funkcie ttest ziskavame hodnoty t-stat = 0, 5624 pri 9
stupfioch volnosti a p-hodnota = 0,588. Na hladine vyznamnosti a = 5%
teda nezamietame nulovi hypotézu a v odhadoch budeme pouzivat aproxima-
ciu (4.1). Pre jednotlivé sektory realne data nemame, budeme v8ak vychadzat
z predpokladu podobného chovania a teda pouzivat aj aproximéaciu (4.2).

Priklad. Pre zndzornenie si na ndhodne wvybranom zdpase s wvisled-
kom, v ktorom domdct tym strelil 3 goly a loptu mal pod konirolou 44
minut, mozZeme pozriet v Tab. 4.2 pocet golov (posledny stl}oec}, uspesnych
a v zdtvorke neuspesnych prihravok. Hodnoty boli uréené mna zdklade
vztahu (3.4).

Obrana Stred Utok Gol

Obrana 45 (7) 42 (12) 3 (8) 0
Stred 14 (0) 130 (15) 33 (17) 1
Utok  0(0) 11(2) 60 (17) 2

Tabulka 4.2: Pocet prechodov medzi jednotlivymi hernymi stavmi v zapase
z pohladu doméacich. V zatvorke je pocet netaspesnych prihravok.

Na Obr. 4.1 vidime graf s pravdepodobnostami poctu golov za predpok-
ladu, Ze do konca zdpasu zostdva 15, 45, 75 a 90 minut. Cas 90 minait
do konca vlastne predstavuje cely zdpas a prislusnd krivka ukazuje, Ze pri
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danyjch parametroch je pravdepodobnost, Ze domdci tym streli 3 goly najvdc-
Sia, ¢o sa zhoduje so skutocnygm vysledkom.

0.9 i

Pravdepodobnost

Pocet golov

Obr. 4.1: Pravdepodobnosti po¢tu gblov v zostavajicich 90, 75, 45 a 15 mint-
tach.

Priklad slazil iba pre ilustraciu toho, ako model funguje, a ze dava oc¢aka-
vané hodnoty. Je zrejmé, Ze takymito vstupnymi parametrami si v sku-
to¢nych simulacidch nevystacime, pretoze Statistiky konkrétneho zapasu
nebudeme mat k dispozicii. Ak chceme vysledky predpovedat, musime sa
pokisit tieto Statistické hodnoty ziskat inou cestou - odhadom. Pre odhady
parametrov UPP NPP GP UPH NPH GH v budicom zapase si preto
zavedieme robustnej$i model. Na zaklade nich potom urc¢ime parametre
TP TH na zaklade aproximacie (4.1).

4.2 Regresny odhad hernych parametrov

V tejto podkapitole bude nasim cielom odhadnut parametre Markovovho pro-
cesu pomocou linedrnej regresie. Ako sme popisovali v sekcii 2.4.2, pre vyber
spravnej regresnej funkcie je potrebné urcit pravdepodobnostné rozdelenie
napozorovanych veli¢in. Dalsfm krokom bude postupné odvodenie mnoziny
regresorov, ktoré vyznamne ovplyviuji charakteristiky tymov.
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4.2.1 Pravdepodobnostné rozdelenie parametrov

Uz sme zmienili, ze Maher [2| vo svojej §tudii nezamietol hypotézu, Ze pocet
golov sa riadi Poissonovym rozdelenim. Na nasej vzorke dat overime tiito hy-
potézu pomocou Y2 testu dobrej zhody. Ten nam umoZiiuje overit, ¢ ma
nadhodna velicina vopred dané rozdelenie pravdepodobnosti. Je zalozeny
na tom, ze nahodnid veli¢inu s multinomickym rozdelenim je mozné tran-
sformovat na veli¢inu majicu rozdelenie 2.

Chi kvadrat test dobrej zhody pri neznadmych parametroch

Nech Hj je hypotéza, ze nahodny vyber z diskrétneho rozdelenia pochidza
z Poissonovho rozdelenia. Pre pouZitie tzv. metoédy x? minima s nezndmymi
parametrami je postup nasledujtci:

1. Obor vsetkych moZnych hodnot velkosti N rozdelime do neprekry-
vajucich sa tried. Zvolime celé ¢isla k£ > 3,r > 0,d > 1. Do prvej
triedy zaradime hodnoty mensie rovné r. Dalsie triedy st tvorené pos-
tupne hodnotami r < ¢ < r+4+dr+d <z <r+2d,...,r+ (k—
3)d <z <r+ (k—2)d. Posledna trieda obsahuje hodnoty vicsie rovné
r+ (k —2)d + 1. Tym sme vytvorili k tried. Ich pocetnosti oznacme

Xra Xr+d,Xr+2d7 ceey X7'+(k—2)d7 X7'+(k—2)d+1-

2. Pre kazdu cast sa stanovi pravdepodobnost p;, ze ndhodna veli¢ina
nadobudne hodnotu z ¢-tej ¢asti. V pripade Poissonovho rozdelenia

je tato pravdepodobnost urcéené ako

P = qua
=0

r+(i—1)d

pi = Y gl<i<k,
j=r+(i—2)d+1

P = Z q;-

j=r+(k—2)d+1
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3. Odhad parametra A ur¢ime ako

Ly > im0J4 N §Xu D i—u—di1 4 N XUHZ}'ZUHJ%‘ 43)
h o Di Dk

kde u =7+ (i —1)d a v = r + (k — 2)d. Ako podiato¢ni aproximaciu

Ao rieSenia rovnice (4.3) ur¢ime vyberovy priemer, na zaklade ktorého

urcime vietky ¢;. Takto lahko dostaneme pravdepodobnosti p; az py

a mozeme vypocitat dalsiu aproximéciu A\;. Tento krok sa iterac¢ne

opakuje.

4. Nakoniec sa porovnajiu oc¢akdvané pocty v jednotlivych ¢astiach (Np;)
so skuto¢nymi (X;) pomocou vzorca

ix sz

=1

Za platnosti Hy m4 testova Statistika x? rozdelenie chi kvadrat. Ak boli vietky
parametre zname, je pocet stupiiov volnosti k—1. Ak bol niektory parameter
neznamy, znizuje sa pocet stupiiov volnosti o jeden za kazdy takyto para-
meter. V tomto pripade pocitame s k — 2 stupiiami volnosti, kedZe sme
odhadovali neznamy parameter \. Hodnotu veli¢iny x? porovndme s kri-
tickou hodnotou prislusného rozdelenia chi kvadrat na pozadovanej hladine
vyznamnosti « (zvycajne 0,05). Za predpokladu, ze Np; > 5 pre Vi, zamie-
tame hypotézu Hy na hladine vyznamnosti «, ak

X2 > Xffa(kl - 2)7

kde x3_,(k —2) je (1 — a)-kvantil rozdelenia xi ,. Ak nie je podmienka
Np; > 5 splnend, je mozné najskor niektoré vysledky zluéit.

Pozndmka. Obvyklym vystupom pocitacovych programov na testovanie hy-
potéz je tzv. p-hodnota. Je to pravdepodobnost, Ze za predpokladu plat-
nosti nulovej hypotézy Hy nadobudne absolitna hodnota nadhodnej veliciny
hodnoty pozorovanej, alebo vicgej. Inak povedané je to najmensia hladina
vyznamnosti, na ktorej by nulova hypotéza mala byt zamietnuta. Mala p-
hodnota znamend, Ze pri platnosti nulovej hypotézy by vyskyt nami po-
zorovanych dat nebol moc pravdepodobny.

Niekedy sa namiesto rovnice (4.3) za odhad berie iba aritmeticky priemer
X. Dochadza vsak pritom k zvySeniu pravdepodobnosti, Ze zamietneme hy-
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potézu o Poissonovom rozdeleni, aj ked je spréavna.

V nasledujicich c¢astiach sa pozrieme na pravdepodobnostné rozdele-
nie parametrov, ktoré potrebujeme pre inicializacii modelu - goly, tspesné
a netspesné prihravky. S predpokladom exponencidlneho rozdelenia casov
medzi tymito javmi overime, ¢i sa ich pocet riadi Poissonovym rozdelenim.

Pravdepodobnostné rozdelenie poc¢tu gélov

600— " " " " " " " " 600

500 N 500
> >

8 400, @ 400y,
© @
[} Q.

T 300 T 300
g g

S 200 ] S 200}

100 1 1007

0 = —— 0

0 1 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 4 5 6 7 8
Pocet golov Pocet golov
(a) Goly domaécich (b) Goly hosti

Obr. 4.2: Rozdelenie poc¢tu golov domécich a hosti v 1518 zapasoch
za posledné 4 sezony.

Obr. 4.2(a) Obr. 4.2(b)

BE(X) 1,4611 1,0125

Var(X) 1,6951 1,1263

% 26,901 11,110

pocet stupiiov volnosti 5 4
p-hodnota 6 x 107° 0,025

zamietame H ano ano

Tabulka 4.3: Vysledky 2 testu o Poissonovom rozdeleni po&tu golov s hladi-
nou vyznamnosti 5%.

Grafy rozdelenia poc¢tu goélov v zapasoch poslednych 4 sezon vidime
na Obr. 4.2. Na prvych dvoch riadkoch Tab. 4.3 vidime, 7e vyberovy rozptyl
je v oboch pripadoch mierne vacsi ako vyberovy priemer. Vzhladom na typ
problému a tvar grafov sa mozeme prirodzene domnievat, Ze sa pocty riadia
Poissonovym rozdelenim. Neznamy parameter A asymptoticky odhadneme
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pomocou (4.3). Vysledky x? testu dobrej zhody obsahuje taktiez Tab. 4.3.
Z nich je zrejmé, 7e pri a = 5% zamietame hypotézu Hy o Poissonovom
rozdeleni.

V praxi to mozeme vysvetlit tak, Ze naSe pozorovania obsahuji nadmerny
pocet extrémnejSich vysledkov, ktoré jedinym parametrom A\ nepokryjeme.
D4 sa ocakavat, 7ze vicsi pocet takych vysledkov prinaSaju zapasy medzi
tymami, ktoré su kvalitativne odlisné. V sekcii 2.4 sme podobnou tvahou
dospeli k pouzitiu negativne binomického rozdelenia s parametrami p a r,
ktoré pokryje aj extrémnejsie hodnoty. Tab. 4.4 obsahuje vysledky x? testu
dobrej zhody s hypotézou Hj o negativne binomickom rozdeleni poctu golov.
Parametre p a r sme odhadli na zaklade (2.9) a (2.10), takze stupein volnosti
je znizeny o 2. V tomto pripade sme nulovi hypotézu nezamietli.

Obr. 4.2(a) Obr. 4.2(b)

P 0,862 0,900

r 9,127 9,081

2 7,229 2,987

pocet stuphiov volnosti 4 3
p-hodnota 0,124 0,394

zamietame H nie nie

Tabulka 4.4: Vysledky x? testu o negativne binomickom rozdeleni poctu
golov s hladinou vyznamnosti 5%.

Nac¢rtnime si, ako by bolo mozné zmes Poisonovych rozdeleni ziskat.
V sezoéne hraji vSetky tymy proti sebe systémom doma/vonku. Za posledné
4 sezomy hralo najvyssiu stitaz 28 tymov. Na zdklade rebricku vytvoreného
priemerne dosiahnutym poc¢tom bodov za jednu sezénu rozdelme tymy
do troch vykonnostnych kategorii v pomere 9 : 9 : 10. Tym dostavame 3% = 9
skupin, kde prva pokryva zapasy tymov prvej kategorie, druh& pokryva za-
pasy, v ktorych doméci tym je z prvej a hostujuci z druhej kategorie, atd. Z&-
pasy, v ktorych doméce tymy patria do rovnakej kategorie a hostujice tymy
patria do rovnakej kategorie, sa daju ocakavat ako kvalitativhe podobné,
a teda rozdelenie poc¢tu goélov by sa mohlo blizit Poissonovmu rozdeleniu.
Tab. 4.5 obsahuje vysledky x? testu dobrej zhody s hypotézou H, o Pois-
sonovom rozdeleni v ramci vykonnostnych skupin. Stipec D oznatuje vykon-
nostnu kategoriu domécich, H kategoriu hosti, s.v. je stupeni volnosti, p-h. je
p-hodnota a H, indikuje, ¢i hypotézu zamietame.
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(a) Goly domacich tymov (b) Goly hostujuicich tymov

D H x? sv. p-h. Hy D H x? sv. p-h. Hy
1 1 097 3 0,81 nie 1 1 6,23 3 0,10 nie
1 2 099 4 0,20 nie 1 2 3,01 2 0,22 nie
1 3 283 4 0,59 nie 1 3 1,56 1 0,21 nie
2 1 1,84 2 0,40 nie 2 1 238 3 0,50 nie
2 2 217 3 0,54 nie 2 2 3,20 2 0,20 nie
2 3 3,8 3 0,28 nie 2 3 191 1 0,17 nie
3 1 497 2 0,08 nie 3 1 0,56 3 091 nie
3 2 250 2 0,29 nie 3 2 0,73 2 0,69 nie
3 3 0,24 2 0,89 nie 3 3 1,30 1 0,25 nie

Tabulka 4.5: Vysledky 2 testu o Poissonovom rozdeleni po&tu golov s hladi-
nou vyznamnosti 5% v ramci vykonnostnych kategorii.

KedZe sme ani v jednom pripade nulovi hypotézu nezamietli, pre odhad
strednej hodnoty poctu golov Ay, mozeme pouzit Poissonov logaritmicko-
linearny model. Vyhoda doméaceho prostredia (doma) je bez dalsej diskusie
prirodzenym regresorom. Z Tab. 4.5 mo6zeme urobit zéaver, Ze dalSim
prirodzenym regresorom je prislusnost vo vykonnostnej kategorii (oznacime
ktgskore, pretoze tento regresor bude reprezentovat schopnost skérovania
v danej kategorii). Dostavame teda

ln()\gol) - B + 5domaXdoma + ﬁkztgskorethgskore + Z B@'Xia (44)

=3

kde X; je mnozina vysvetlTujicich premennych, ktoré sa stant neskor pred-
metom nasho skiimania a (; je mnozina prislusnych koeficientov.

Pravdepodobnostné rozdelenie poc¢tu prihravok

Prirodzene mozeme ocakavat, ze kvalitnejsi tym dosiahne spravidla viac
prihravok a teda aj viac gblov. V naSom modely pocitame s dvoma typmi
prihravok - uspesné (udrzanie lopty) a netspesné (strata lopty, ¢o z pohladu
stipera znamend jej ziskanie).

KedZe pocet tspesnych prihravok v zapase sa pohybuje medzi 100 az 800,
agregujeme data v skupinach 30 prihravok. V pripade netuspesnych prihravok
je to v medzi 50 az 200, takze data agregujeme v skupinach 10 prihrévok.
Na Obr. 4.3 vidime rozdelenie po¢tu prihravok domécich a hosti.
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Obr. 4.3: Rozdelenie poc¢tu tuspesnych a netspesnych prihravok domécich

a hosti.
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Zéapasy si opat rozdelime podla vykonnostnych kategorii, pretoze sa da
domnievat, ze poc¢ty tzko stuvisia s kvalitou tymov. Ako vidime v Tab. 4.6
(posledny riadok zodpoveda v8etkym tymom bez zaradenia do kategorie), aj
napriek rozdeleniu do kategorii, v kazdom riadku je evidentne vySsi rozptyl
a oproti gélom sa nachddzame v Uplne inej situacii. Poissonovo rozdelenie
nepripadé do Gvahy a ntika sa tak pouzitie negativne binomického rozdelenia.

(a) Domaci - asp. prihr. (b) Hostia - tsp. prihr.
D H EX) Var(X) D H EX) Var(X)
1 1 3514 9901,6 1 1 3298 74949
1 2 3958 10238,6 1 2 2604 4865,0
1 3 3933 126244 1 3 2488 35072
2 1 270,3 49724 2 1 3549 9201,6
2 2 2851 6581,7 2 2 264,8 5250,2
2 3 2743 4672,1 2 3 2494 4204,6
3 1 260,1 38453 3 1 3457 9475,1
3 2 2727 4962,6 3 2 2564 49634
3 3 2061,2 47436 3 3 240,6 4925,0

- - 319,00 10479,1 - - 2049 82844
(c) Doméci - neusp. prihr. (d) Hostia - netsp. prihr.
D H E(X) Var(X) D H EX) Var(X)
1 1 1241 376,5 1 1 1212 3214
1 2 1234 372,9 1 2 123,77 411,4
1 3 1239 4227 1 3 1229 460,1
2 1 1318 446,6 2 1 12506 353,1
2 2 1373 390,7 2 2 1313 359,5
2 3 1369 405,5 2 3 1349 505.,9
3 1 1344 4437 3 1 140,0 466,2
3 2 140,5 531,3 3 2 1337 534,0
3 3 1379 457,8 3 3 1372 322,7
- - 130,3 452,5 - - 127 423,5

Tabulka 4.6: Priemer a rozptyl uspe$nych a netspesnych prihravok v rameci
vykonnostnych kategorii.

Preto x? testom dobrej zhody overime hypotézu Hy, 7e sa pocet prihra-
vok riadi negativne binomickym rozdelenim. Nezndme parametre p a r sme
odhadli opét na zéklade (2.9) a (2.10) a stupei volnosti je teda zniZeny
o 2. Vysledky testu obsahuje Tab. 4.7. Tie ukazuju, ze tito nulova hypotézu
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nezamietame.

(a) Domaci - uspesné prihravky (b) Hostia - aspesné prihravky
D H x? sv. p-h. Hy D H x? sv. p-h.  H,
1 1 16,62 10 0,08 nie 1 1 8,02 10 0,62 nie
1 2 10,75 11 0,46 nie 1 2 297 7 0,88 nie
1 3 8,23 8 0,41 nie 1 3 9,02 4 0,06 nie
2 1 9,90 8 0,27 nie 2 1 3,14 10 0,97 nie
2 2 990 7 0,19 nie 2 2 16,03 7 0,02 *nie
2 3 311 6 0,79 nie 2 3 12,78 5 0,02 *nie
3 1 2,31 5 0,80 nie 3 1 1431 8 0,07 nie
3 2 5,01 6 0,54 nie 3 2 6,11 6 0,41 nie
3 3 4,19 4 0,38 nie 3 3 1,68 3 0,64 nie
- - 39,01 14 0,00 ano - - 2693 13 0,01 *nie
(c) Domaci - netaspesné prihravky (d) Hostia - netaspesné prihravky
D H x? s.v. p-h. H, D H x? s.v. p-h. H,
1 1 12,62 6 0,05 nie 1 1 311 5 0,68 nie
1 2 2,60 6 0,85 nie 1 2 9,86 6 0,13 nie
1 3 366 6 0,72 nie 1 3 8,37 3 0,21  nie
2 1 9,29 6 0,50 nie 2 1 1321 6 0,04 *nie
2 2 695 5 0,22 nie 2 2 1,33 5 0,93 nie
2 3 957 5 0,88 nie 2 3 739 6 0,28 nie
3 1 372 6 0,71 nie 3 1 2,79 6 0,83 nie
3 2 913 5 0,10 nie 3 2 11,64 6 0,07 nie
3 3 1,86 3 0,60 nie 3 3 259 3 0,45 nie
- - 689 7 0,44 nie - - 403 7 0,77 nie

Tabulka 4.7: Vysledky x? testu o negativne binomickom rozdeleni poctu
Gspesnych a netspesnych prihravok s hladinou vyznamnosti 5% (*1%)
v rdmci vykonnostnych kategorii.

KedZe kanonickou spojovacou funkciou negativne binomického rozdele-
nia je logaritmus, pre odhad strednej hodnoty poc¢tu tspesnych prihravok
Alopta, teda moézeme pouzit logaritmicko-linedrny model pre kazda vykonnost-
ni kategoriu (pre uspesné prihravky ozna¢ime regresné koeficienty gréckym
pismenom +)

In(Nthe) = 7 + Vit Xaoma + D 19X, (4.5)
=2
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a analogicky pre odhad strednej hodnoty poctu netspeSnych prihravok Ajgptq
pre kazdt vykonnostnt kategoriu (pre netispesné prihravky ozna¢ime regresné
koeficienty gréckym pismenom o)

) = 6" + 0pet  Xaoma + Y 67X, (4.6)

doma
=2

In(A

lopta_

kde X; je tak, ako v pripade gblov, mnozina dal$ich moZnych vysvetlujucich
premennych. Tie sa pokusime najst v nasledujicej podkapitole.

4.2.2 Odvodenie regresného modelu

V predchadzajicom odstavci sme si odvodili zakladné logaritmicko-linearne
modely pre goly (4.4), uspesné prihravky (4.5) a netspesné prihravky (4.6).
Pokusime sa rozsirit mnozinu vysvetlujucich premennych o individuélne
charakteristiky jednotlivych tymov, aby sme zvysili presnost odhadu. Tym
mame na mysli vyjadrenie schopnosti skérovat alebo ziskat loptu, ¢i naopak,
inkasovat alebo stratit loptu. Pre dva tymy D a H hrajice proti sebe si
rozsirime aktudlne modely. Pocitanie regresnych koeficientov bolo preve-
dené metodou maximalnej vierohodnosti v Statistickom software R pomocou
funkcie glm.

Goly

Na zéaklade dostupnych dat zvolime nasledujice vyvetlujice premenné, ktoré
by mohli mat vyznamny vplyv na odhad poc¢tu goélov v konkrétnom zapase
a popiSeme si ich v8eobecne z pohladu I'ubovolného tymu U:

1. Xgkore, (U) ako celkova schopnost skérovania tymu U vo vietkych za-
pasoch.

2. Xgkore_ (U) ako celkova schopnost inkasovania tymu U vo v8etkych za-
pasoch.

3. Xavskore, (U) ako schopnost skérovania tymu U v domaécich zépasoch,
ak hra prave doma, resp. vonkajsich zapasoch, ak hra prave vonku.

4. Xgpskore_ (U) ako schopnost inkasovania tymu U v doméacich zapasoch,
ak hra prave doma, resp. vonkajsich zapasoch, ak hra prave vonku.

5. Xiaktika(U) ako zvolené pociatoéné rozlozenie hrac¢ov tymu U na ihrisku.
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Odhad (Chyba) p-value
5 -1,470 (0,08) <2 x 10716
Baoma 0,232 (0,04) 2,3 x 1078
Brtgskore 0,250 (0,05) < 2x 1071
5dvskore+ 0,341 (0704) <2x 10716
Bskore_ 0,594 (0,06) 1,29 x 107°

Tabulka 4.8: Odhadnuté koeficienty pre goly na hladinou vyznamnosti a <
0.001.

Pre pouzitie Poissonovej regresie musime splnit predpoklad rovnosti stred-
nej hodnoty a rozptylu, ¢o znamend, Ze disperzny parameter ¢ je rovny
1. V pripade goélov sme vypocitali ¢ = 0,99, ¢o nas k pouzitiu Pois-
sonovej regresie opraviuje. Pre tento ucel pouzijeme implicitnt funkciu
glm(Y ~ X1+ Xo + ... + X,,, family = poisson) .

Sposobom popisanym v druhej casti sekcie 2.4.2 sme vybrali finilny
model. Rozdiel deviancie nulového a parametrizovaného modelu dosahuje
spomedzi vSetkych testovanych modelov svojho maxima a hodnota AIC
naopak svojho minima. Pre doméaci tym D a hostujici tym H tak dosté-
vame

In(Agot(D)) = B+ BaomaXdoma + BrtgskoreXktgskore
+Bavskores Xdvskores (D) + Bskore- Xskore_ (H)
In(Agoi(H)) = B+ XiomaBdoma + BrigskoreXktgskore (4.7)
+Bavskore, Xdvskores (H) + Bskore_ Xskore_ (D),

kde jednotlivé hodnoty odhadnutych koeficientov obsahuje Tab. 4.8. Ako
vidime, pociato¢né rozlozenie hracov na hracej ploche reprezentované pre-
mennou Xgpiike NeMa vyznamny vplyv na pocet strelenych golov.

Prihravky

Pre odhad poctu prihravok uvazujeme nasledujice vyvetlujice premenné,
ktoré by mohli mat vyznamny vplyv na odhad poc¢tu prihravok v konkrétnom
zapase a popiSeme si ich opét v8eobecne 7z pohladu Tubovolného tymu U
a jeho sipera V:

L. Xioptao (U) ako celkova schopnost udrzania lopty tymu U vo vSetkych
zapasoch.
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2. Xiopta, (U) ako celkova schopnost ziskania lopty tymu U vo vSetkych
zapasoch.

3. Xiopta_ (U) ako celkova schopnost straty lopty tymu U vo vSetkych zé-
pasoch.

4. Xysioptag (U, V') ako schopnost udrzania lopty tymu U iba v zapasoch
proti tymu V.

5. Xystopta, (U, V') ako schopnost ziskania lopty tymu U iba v zapasoch
proti tymu V. Regresor X, sopta_ (U, V') nemusime explicitne vyjadrovat,
pretoZe je to rovnakd hodnota ako X,gopia, (V,U).

V pripade prihravok je v rdmci kazdej kategorie evidentny ,overdispersion”
efekt (parameter ¢ sa pohybuje v rozmedzi 20 a7 30 pre uspesné a viac ako
70 pre neuspesné), takZe aplikujeme negativne binomickt regresiu. Koefi-
cienty budeme tak odhadovat pomocou dodato¢ne naimportovanej funkcie
glm.nb(Y ~ X1+ Xo + ...+ X,,) z balika MASS.

Rovnakym sposobom ako pri goloch, ziskavame pre doméci tym D
a hostujuci tym H findlny model pre tispesné prihravky v ramci kazdej vykon-
nostnej kategorie

I (Nggiag (D)) = 7™ + YignaXdoma + Vioptag Xioptao (D)
+7[kot§ta+ AXVloptaJr (H) + fothvsloptao <D7 H)

k k k
ln(/\l(fgtao (H)) = /yktg + defnaXdoma + ’ylot;gtaoXlOptaO (H)
k k
+rylotpgta+Xlopta+ <D> +7 kj Xostoptao (H7 D)v

vsloptag

kde hodnoty jednotlivych odhadnutych koeficientov a Standardnych chyb
v zatvorkach obsahuje Tab. 4.9 (na dalSej strane).
Pre netspesné prihravky v rdmci kazdej kategorie dostavame

I, (D)) = 0"+ 8 Xioma + 01 Xiopta_ (D)

doma lopta—
k k
+6l;§ta+ Xlopta+ (H) + 5v§lgopta+ XUSZOPt‘1+ (H’ D)
1n(/\f§§ta_ (H)) = "9 + 5SanaXdoma + 5%@_ Xiopta_ (H)
k k
+5l;§ta+XZOPta+ (D) + 6U;?opta+XU510pta+ (D’ H)?

kde hodnoty jednotlivych odhadnutych koeficientov a Standardnych chyb
v zatvorkich obsahuje Tab. 4.10 (na dalSej strane). Z toho je zrejmé,
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K tg ,yktg Vﬁim lkotgtao lszzi]ta+ 7§;?opmo
11 4802 (45) 0 3(0,1) 0 0
12 4283 (250) 66 (34) 3(02) 3(2) 1(0,3)
13 4597 (69) 113 (38) 2 (0,2) 0 1(0,3)
21 4173 (214) 0 3(0,1)  4(2) 0
22 4449 (79) 0 4(02) 0 0
23 4267 (93) 0 3(0,3) 0 2(0,3)
31 4276 (242) -63 (33) 3(0,2) 2(2) 1(0,3)
32 4339 (355) 0 3(04) 0 2(03)
33 4218 (151) 0 3(0,6) 0 2(0,5)

Tabulka 4.9: Odhadnuté koeficienty pre tuspesné prihravky v ramci vykon-
nostnych kategorii na hladine vyznamnosti a < 0,01. Hodnoty koeficientov
v 2. az 6. stlpci st kvoli Gispore miesta prendsobené ¢islom 103.

7ze na pocet vymien drzania lopty medzi tymami nemda vyznamny vplyv
vyhoda doméaceho prostredia.

V tejto chvili méame odvodené rovnice, vdaka ktorym ziskame odhady
strednych hodnét parametrov, potrebnych pre inicializiciu matic A a B
v odvodenej sustave (3.3). Mohli by sme prehlasit model za plne pouzitelny,
avSak musime si uvedomit, 7ze v takom pripade by sme zapas odhadovali ako
celok. Nebolo by vsak spravne zjednoduSovat si situaciu na fakt, Ze hra sa
da prezentovat ako homogénny proces, ale naopak da sa silne predpokladat,
7e parametre sa v priebehu zapasu menia. Napriklad v zavislosti na cCase.
Speciﬁckejéie zavislosti sa pokiisime zanalyzovat v nasledujicej podkapitole.

4.3 Specificka zavislost po¢tu golov pocas hry

Sktsenost naznacuje, ze ma zmysel uvazovat nad dynamickymi zmenami
parametrov pocas priebehu hry. Malokedy sa da oc¢akavat, ze v prvych minu-
tach za nerozhodného stavu a otvoreného priebehu padne viac golov ako
v poslednych minutach, ked sa rozhoduje o kone¢nom skore. Skisime si zod-
povedat nasledujice otazky:

e Padad v postupujicom priebehu v priemere stale viac golov?
Napr. 7z dévodu tnavy hracov a vicsieho poc¢tu chyb.

e Zavisi pocet golov, resp. doba ¢akania na dalsi gol od aktuéalneho skore?
Vyhréavajici tym sa snazi navysit skore, zatial ¢o prehravajici vyrovnat.
Ktory efekt je evidentnejsi?
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th 5k-tg 5ktg 5k’tg 5ktg 5ktg

11 2936 (149) 0 6(0.8) 6 (1) 3 (0,7)
12 2980 (159) 0 5(1) 5(1) 4(0.7)
13 3157 (180) 0 5(1) 4(1) 4(08)
21 3171 (148) 0 5(0,8) 4(1) 4/(0,7)
22 3142 (201) 0 5(1) 4(1,3) 4(0,7)
23 3125 (199) 0 5(1) 5(1) 3(0.7)
31 3232 (155) 0 4(09) 4(1) 4(07)
32 3230 (159) 0 5(0,7) 3(1) 4(0,7)
33 3517 (156) 0 4(1) 4(1) 2(08)

Tabul'ka 4.10: Odhadnuté koeficienty pre netspesné prihravky v rameci vykon-
nostnych kategorii na hladine vyznamnosti a < 0,01. Hodnoty koeficientov
v 2. az 6. stlpci st kvoli Gispore miesta prendsobené ¢islom 103.

Postupne sa poktsime potvrdif ¢i zamietnut popisané efekty. V pripade
potvrdenia budeme pribidanie goélov v zapase interpretovat ako neho-
mogénny Poissonov proces, v ktorom sa parameter A v zavislosti na zistenych
faktoroch v Case meni. Takto budeme zapas chapat ako mnozinu po sebe
idtcich ¢asovych intervalov, pricom v kazdom z nich uz budeme uvazovat
homogénny proces. Potom mozeme nas odvodeny model (3.3) spustit pos-
tupne pre kazdy ¢asovy interval zvlast. Pritom predpokladame, ze vstupné
parametre nového intervalu buda ovplyvnené vystupom z predchadzajtceho.

Zavislost poétu goélov na prebiehajiicom &ase a skoére

Obr. 4.4 svojim trendom jasne naznacuje postupny nérast pocétu golov
v zévislosti na pribudajicom ¢ase. Ako sme uz naznacovali, nikaji sa
prirodzene dva dévody - abytok sil hracov a reakcia na aktuélne skore.

Ako moézeme ¢o najjednoduchsie ukazat zéavislost poc¢tu gblov na case,
pripade ma aktualnom skoére? Z dat mézeme zistit intenzity golov za daného
skore velmi jednoducho, pretoze vieme ¢asy, ktoré medzi dvoma gélmi uply-
nuli. Zavedieme si model, aby sme sa vplyv ¢asu a skore pokusili preukazat
na realnych datach.

Zavislost na skoére Nech T, je ¢as Cakania na dalsi gol za aktualneho
skore (x,y), v,y =0,1,2,...a I, € {0, 1} indikuje, ze gol bol (I,, = 1) alebo
nebol (I, = 0) dosiahnuty este pred koncom zapasu. Cely ¢as vychadzame
z predpokladu, Ze sa ¢asy medzi dvoma g6lmi chovaji exponencidlne s intenz-
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Obr. 4.4: Pocty golov v priebehu zapasu rozdelenych v sticte do 5-mintitovych
intervalov.

itou A. Nech \,, predstavuje intenzitu skérovania za predpokladu, Ze aktuélne
skore zapasu je (z,y). Potom metdédou maximdlnej vierohodnosti mozeme
Azy Vypocitat ako podiel celkového poctu golov a Casov, ktoré do strelenia
dalgieho golu uplynuli

N
3 ; ]ac 7
Ay = —Zlﬁl vr (4.8)
Ei:l tay,i
kde N = 1518 je pocet zapasov, t,,; je Cas Cakania na dalsi gol a I,

je jeho priznak v i-tom zapase. Ak je v i-tom zapase aktuélne skore (z,y)
a je to zaroven aj konecny vysledok, potom I,,; = 0 a t,; je 90 minus
¢as posledného golu. Ak skore (x,y) nikdy nenastane, I,,; aj t.,; je 0. Ak
skore (x,y) nenastalo ani v jednom zapase, nebudeme ho brat do tuvahy.
Tym predideme deleniu nulou a navyse takéto skére zjavne nie je bezné
(k rieSeniu tejto situdcie sa neskor vratime). Tab. 4.11 zobrazuje intenzity
skorovania za daného skore (prepocitané na minutu zapasu). Aj ked pocet
golov rastie v Case obecne, zda sa byt evidentné, ze skore méa na vysledok
vplyv. Ked uvazime skore (2,0), (0,2) a (1,1), da sa o¢akavat, ze v priemere
bolo dosiahnuté v podobnych ¢asoch, no napriek tomu je intenzita znacne
odlisna.

Vytvorme si jednoduchy model, v ktorom sa pokusime zohl'adnit zmienené
pozorovania. Intenzity skorovania, ktoré st pre cely zapas konStantné, oz-
na¢me Sp a By pre doméci a hostujuci tym. Tieto hodnoty ziskame pomo-
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Skére Intenzita

Moo 0,0250
Mo 0,0289
Ao 0,0293
A1 0,0302
X2o  0,0353
X2 0,0315
Aot 0,0327
A2 0,0369
A2 0,0372

Tabulka 4.11: Odhadnuté intenzity (pocet golov za mintitu) skorovania za ak-
tualne skore (z,y).

cou odvodeného regresného modelu (4.7). Pre zavedenie ¢asovej zavislosti
si zadefinujeme rozsirenie Sp(t) a Bu(t), kde t € [0,1] predstavuje skalu
celého zapasu. Oznacme SBp ., a Bu .y ako multiplikitory (podiely z inten-
zity), ktoré ovplyvhuju intenzity skérovania pocas aktualneho skore (z,y).
V bezgblovom zapase to znamené, Ze z hladiska vplyvu skore bude inten-
zita konStantn& pocas celého zapasu, tj. multiplikdtor Spo = Broeo = 1.
Nakoniec si eSte zadefinujme pomocni funkciu ¢(t), ktora vrati aktualne
skore v prebiehajicom ¢ase t, ako dvojicu zy € {00,01,10,...}. Potom si
zavislost na aktualnom skore v Case t vyjadrime ako

5D(t) = 5D,¢(t)ﬁD
But) = Buewbu-

V dobe medzi dvoma goélmi predpokladame intenzity Sp(t) a Bu(t) kons-
tantné, pretoze multiplikdtory Bp i) a Bp,e) sa zmenia jedine pri vstrelend
dalgieho golu. Napriklad, ak medzi 63. a 71. miniatou zépasu sa aktuélne
skore (1,2) nezmenilo, tak p(63) = p(64) = ... = ¢(71) = 12, ¢o odpoveda
multlphkétorom BD,lQ a /BHJQ.

Analyzou dat nebolo zistené, Ze by multiplikdtory Bp .y, a Bma, boli
v ramci roznych vykonnostnych kategérii evidentne odlisné a preto ich
budeme pocas aktualneho skore (x,y) pri simulaciach vsetkych zapasov po-
vazovat za konStantné. Vrafme sa k rieSeniu situacie, ked skoére (x,y) nie
je bezné. Nebudeme totiz odhadovat vSetky kombinacie. Kedze vysledkov
s vy88im skore je pomerne menej (alebo vobec neexistujii), obmedzime sa iba
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na zékladni mnozinu, v ktorej vyssie hodnoty zapiSeme pomocou rozdielov

(

Bpoo =0,y=0

Bpi z=1,y=0

fpon *=0,y=1

BD,:cy = 5[),11 r=1ly=1

Bpo1 T—y=>1,2>2
Bprz z—y< —1ly>2
\BD,QZ r—y=0,zy=>2

S‘Q,wy
. . . BD . .
rovnice (4.8) obmedzenej iba pre doméce tymy. Pre hostujice tymy je celé

odvodenie analogické. Tab. 4.12 obsahuje hodnoty multiplikatorov.

pricom multiplikitor Sp ., = , kde hodnotu S\Dyzy ziskame pomocou

Multiplikditor Domaéaci Hostia
B1o 0,89 0,80
Bio 0,83 1,35
Bor 1,10 1,03
Bi1 0,95 0,98
B 1,05 1,20
Bia 1,15 0,96
Bas 1,03 1,15

Tabulka 4.12: Odhadnuté multiplikitory v zavislosti na aktualnom skore.

Zavislost na ¢ase Teraz si rozoberme situaciu z pohladu ¢asu. Uvazu-
jme spojita zavislost intenzity skoérovania na prebiehajicom case, ale nie
na skore. To moézeme interpretovat ako klasicky nehomogénny Poissonov pro-
ces. Vzhladom na trendovia krivku z Obr. 4.4 budeme tuto zavislost mode-
lovat linedrne. Preto definujme

Bp(t) = Bp+En(t)

Br) = Bu+&u(l) (4.9)
a tentokrat budeme konStantnt hodnotu intenzity predpokladat pre pevne
stanovené Casové (napr. 5 minutové) intervaly a nezavisle od aktualneho

stavu. V prvom polcase je intenzita skorovania oproti strednej hodnote nizsia
a v druhom polcase naopak vySSia. Samozrejme by sme mohli uvazovat
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aj akikol'vek int (kvadraticki, kubicku, ...) zavislost, ktord ma pozitivny
charakter, ale z nasSich dat sme nenasli doévody pre zamietnutie linedrnej
zavislosti. Vdaka zavedenému linedrnemu modelu (4.9) dostavame hodnoty
koeficientov £&p = 0,65 a £ = 0, 51.

Zhrnutie Z odvodenych multiplikdtorov [;, a koeficientov{ je vidiet,
ze predpoklad zéavislosti intenzity skorovania na case a skore bol spravny.
Nakoniec mdzeme tieto odhady skombinovat do jediného modelu ako

Bp(t) = Bpewbp +Ep(t)
Bu(t) = Buewbu +Eult),

¢im dostdvame hodnoty prezentované v Tab. 4.13.

Multiplikdtor Domaéaci Hostia
Bio 0,88 1,34

Bo1 1,12 1,06

B 0,91 095

B 1,03 1,52

Biz 1,12 1,15

B2 0,97 1,07

¢ 0,66 0,46

Tabulka 4.13: Odhadnuté multiplikatory v zévislosti na aktualnom skore
a Case.

Teda tivaha, Ze intenzita skérovania v priebehu zapasu rastie, je spravna.
Okrem casového faktoru ma svoj vplyv aj aktudlne skore. Odvodené parame-
tre intenzit vyuzijeme pri simulécii priebehu zapasu.
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Kapitola 5

Implementacia

V tejto kapitole sa zoznamime s frameworkami, ktoré st technologickym
zakladom nasej aplikacie postavenej na platforme Java 6.0 a popiSeme si
architektturu aplikacie spolo¢ne so simulacnym modelom.

5.1 Frameworky

Technologicky zéklad nasej aplikacie tvoria Java frameworky Spring 3.0 [18|
a Hibernate 3.5 [19]. Hibernate bol uz popisany v praci [1] a preto sa mu
nebudeme detailnejSie venovat.

Nasledujtca sekcia je venovana frameworku Spring, kde sa pokusime za-
merat iba na popis jeho hlavnych prinosov a $pecifickych vlastnosti. Na konci
si ukdzeme, ako jednoducho do Springu zaintegrovat Object-relational Map-
ping (ORM) néstroj, akym je Hibernate a stru¢ne porovname webovy modul
Springu s frameworkom Stripes, pouzitom v povodnej aplikacii.

Pre detailnejsie pochopenie frameworkov je vhodné siahnut po referen¢ne;j
dokumentécii, ktora je vo vSetkych pripadoch velmi kvalitna a zrozumitelné.

5.1.1 Spring

Spring je v sucasnosti jeden z najkomplexnejSich a najpouzivanejsich
viacvrstvovych aplikaénych frameworkov, ktorého hlavnym ciefom je
zjednodusit tazkopadnost Java Enterprise Edition (JEE) [20]. Jeho hlavnymi
¢rtami st prehladnost, neinvazivnost, zameranie na architektiru a nie
na technologiu, jednoducha testovatelnost a modularnost. Inymi slovami
nam Spring umozhuje sa sustredit na architektiru a nie na technologické
detaily tym, Ze poniika mnozstvo abstrakcii nad JEE technologiami ako Java
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Obr. 5.1: Hierarchia modulov v Springu.

Message Service (JMS), Java Database Connection (JDBC), Java Manage-
ment Extensions (JMX), Java Naming and Directory Interface (JNDI) a iné.
Na tomto mieste je nutné upozornit, ze Spring nie je ndhradou JEE, ale iba
odlah¢enym JEE kontajnerom.

Spring sa drzi niekolkych zasad, ktorymi sa v sulade s modernymi
principmi a potrebami vyrazne zjednodusuje vyvoj. Typicky sa jedn& o mini-
malnu zavislost na knizniciach tretich stran, Plain Old Java Object (POJO)
pristup, tzv. Open/Closed princip, ¢o v zmysle OOP znamena ,otvoreny
pre rozsirenie, uzavrety pre modifikaciu” a v neposlednej rade tzv. Convention
over configuration, ¢o predstavuje dizajnové paradigma v snahe oslobodit
vyvojara od konfiguracie rutinnych operacii v aplikicii.

Hlavnymi stavebnymi piliermi je navrhovy vzor Inversion of Control a as-
pektovo orientovany pristup. Tie si za chvilu detailnejsie popiseme. KedZe
nasa aplikacia vyzaduje pristup k databaze, zoznamime sa s transakénou pod-
porou Springu a so sposobom zaintegrovania ORM frameworku, konkrétne
Hibernate.

Cely framework je od verzie 3.0 rozdeleny asi do 20 samostatnych modulov
v zmysle ,pouzi, ¢o potrebujes”. Obr. 5.1 prehladne popisuje ich hierarchiu.
Fundamentélnu ¢ast Springu tvori Core kontajner, ktory ma na starosti ma-
nazment registrovanych tried (tzv. Java beans). Typicky pouzivané si mo-
duly ORM a Test, v pripade webovej aplikicie modul MVC (Model-View-
Controller).
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Inversion of control a Dependency Injection

V klasickom modely programovania vytvarame nejaka triedu, ktora potom
vyuziva dalsiu triedu, atd. Tym st triedy pevne zviazané a zmena zavislosti
na inej triede (implementacii) vyzaduje zasah do kodu.

Inversion of Control (IoC) je vSeobecny navrhovy vzor, ktory odstranuje
tesné vazby medzi objektami. Funguje na principe presunutia zodpoved-
nosti za vytvorenie a previazanie objektov z aplikdcie na framework. IoC
je vsak prili§ abstraktny a casto krat nie je jasny sposob jeho implemen-
tacie. V principe v8ak chceme dosiahnut, aby pri zmene implementéacie
nebolo nutné zasahovat do kédu, pretoze konfiguracia je nastavena zvonku
(napr. v. XML).

Dependency Injection (DI) je §pecidlnym pripadom IoC, resp. predstavuje
konkrétnu techniku jeho vyuzitia. Neriesi teda len ,¢o0”, ale hlavne ,ako”.
Cielom DI je vlastny sposob vlozZenia zavislosti. Zakladné tri st:

e Setter Injection - vkladanie prostrednictvom set metod (framework
Spring)

e Constructor Injection - vkladanie prostrednictvom konstruktora
(frameworky PicoContainer, Google Guice)

e Interface Injection - vkladanie prostrednictvom rozhrania (najmenej
pouZivany sposob; framework Avalon)

Objekty (beans) su typicky vytvorené na zaklade XML alebo anotacnej
konfiguracie, ktora tieto objekty a zavislosti medzi nimi definuje. Springom
spravované objekty nazyvame komponenty.

Spring je v podstate postaveny na vyuziti IoC a oznac¢ovany ako ToC kon-
tajner, ktory je implementovany sadou modulou v rdmci Core kontajnera a
mé pod spravou vytvaranie a poskytovanie objektov. Zikladom je sofistiko-
vanad tovarna trieda BeanFactory. Pre vkladanie zavislosti vyuziva DI
prostrednictvom konstruktoru a set metodd. Typické je zavislost na rozhrani
a nie na implementéacii. Zakladny mechanizmus ToC znazoriuje Obr. 5.2.

V nagom projekte uprednostnime konfiguraciu anotéciami, ktora je oproti
XML podstatne strucnejsia (vyzaduje Javu vo verzii 5+). Jej nevyhoda
spo¢iva v tom, Ze do koédu v pripade zmeny zasiahnut musime. Nie vSak
do implementacie, ale iba konfigura¢nej anotacie. Minimalnu XML konfigu-
raciu vsak vytvorit predsa len musime, aby sme zadefinovali, ktoré triedy
maju byt IoC kontajnerom nacitané.
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objekty
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konfiguracia poskytuje na pouZitie

Obr. 5.2: Spring ToC kontajner

Pre znézornenie si uvedme jednoduchy priklad. Majme triedu
GameLauncher, ktora spusta simulacie nejakej hry. Dalej majme implementé-
ciu simuléacie futbalu SoccerSimulation, ktort chceme triede GameLauncher
dodat. ,Naivnym” pristupom moézeme pri inStancovani triedy GameLauncher
v jej kon$truktore vytvorit objekt SoccerSimulation, ¢im vznika tesna
véizba.

Lepsi pristup je naimplementovany priamo v aplikacii, v balicku
com.thesis.soccer.sim. Spociva vo vytvoreni rozhrania IGameSimulation,
ktoré bude v pripade futbalu implementovat trieda SoccerSimulationImpl.
Tuato zavislost rozhranim by sme mohli vlozit prostrednictvom set metody
alebo konstruktora do objektu GameLauncher manudlne, pretoze my sme
zodpovedni za tieto objekty. Pomocou Springu vsSak tato zodpoved-
nost delegujeme na IoC kontajner. Postup je velmi jednoduchy. Triedy
GameLauncher a SoccerSimulationImpl oznac¢ime anotaciou @Service
alebo @Component (name), kde atribuit name je registrovany nazov kom-
ponenty. Na mieste, kde chceme zavislost ,vstrieknut”, bude rozhranie
IGameSimulation s anoticiou @Autowired. KedZe v tomto momente
mame jedind implementaciu rozhrania IGameSimulation, jeho implemen-
tacia SoccerSimulationImpl bude kontajnerom inStancovana a vlozena.

Ak je implementacii viac, k anotacii @Autowired je nutné pridat este
anotaciu @Qualifier so zaregistrovanym nazvom implementacie. Spring tak
sam inStancuje objekty a vlozi zavislosti za nas. Kazdy vytvoreny objekt mé
tzv. scope, ktorym urcujeme, ¢ je to singleton (jedinacik) alebo prototype
(prototyp). Prednastaveny scope je singleton.

V oblasti spravy objektov je Spring naozaj mocnym nastrojom
a pre hlbsie pochopenie odporic¢ame referenénu dokumentaciu.
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Aspektovo orientovany pristup

Aspektovo orientované programovanie (AOP) predstavuje evoliciu v moder-
nom programovani. Je potreba upozornit, Ze jeho nazov nema nic¢ spolo¢né
s objektovo orietovanym programovanim. Motivacii pre jeho vyuzitie je
niekolko. Niektoré rutinné operacie pritomné naprie¢ celou aplikaciou by sa
mohli vyseparovat a aplikovat globédlne. Bezné metodologie sa snazia pomo-
cou metod, tried ¢i balickov o oddelenie a zapuzdrenie operacii do samostat-
nych entit. Niektoré oblasti sa vSak nedaju jednoducho oddelit — tzv. priere-
zové koncerny (cross-cutting concerns). Patria sem napr. logovanie, autorizé-
cia a transakcie. Refactoring kodu vykonavajiceho takéto operacie zvycajne
znamend rozsiahly zasah. Aspekty pomaéahaju tento problém vyriesit.
Vysvetlime si zakladné pojmy, ktoré potrebujeme k pochopeniu AOP.

e JoinPoint je jeden pripojny bod v programe (spustenie metody, volanie
metody, atd.).

e PointCut je mnozina pripojnych bodov ziskand aplikovanim Speciél-
neho regularneho jazyka Pointcut Language (PL).

e Advice je metoda, ktord sa zachycuje na PointCut a implementuje
dodato¢né chovanie. Zakladné typy su before, after a around.

e Aspekt zapuzdruje prierezové koncerny mnoZzinou pripojnych bodov
(PointCut) a aplikuje dodato¢né chovania (Advices).

Vdaka tymto konstruktom dokazeme napriklad aplikovat logovanie na vSetky
get metody. Kazda metdda predstavuje zachytny bod (JointPoint). Mnozinu
bodov (PointCut) popiseme pomocou PL a na vysledok zachytime metodu
(Advice) implementujicu skuto¢né logovanie. T4 sa moze vykonat pred vyko-
nanim get metody (before) alebo po nej (after). Samotné get metoda ni¢
neimplementuje a ,,0 nicom netusi”. NajzndmejSou implementaciou AOP je
kniznica Aspect.J, ktord obsahuje vlastny preklada¢ a dokadze tak priamo
menit skompilovany Javovsky byte-code.

V Springu patria aspekty k zdkladnym stavebnym kamenom a jeho najsil-
nejSim vlastnostiam. Ich podpora je implementovana modulom Spring AOP.
Aspekty dokazeme aplikovat na akykolvek POJO objekt. Nézvy anotécii
v Springu st pre zjednodusenie prebrané z kniznice Aspect], ale je tu vSak
jeden zasadny rozdiel. Spring ziadnym spésobom nemeni skompilovany kod,
ale aspekty implementuje programovo pomocou proxy objektov - zastupcov.
To znamend, Ze kazdy Springom spravovany objekt, na ktory je aplikovany
aspekt, zastupuje proxy objekt, ktory
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e pred skutoénym vyvolanim metdédy vykoné prislusny before advice a
e po skuto¢nom vyvolani metoédy vykond prislusny after advice.

Ak poziadame IoC kontajner o nejaki implementéciu rozhrania A, ktoru
obaluje proxy objekt, nevrati ndm skuto¢nt implementéciu, ale prave tento
obalujtci proxy objekt, ktory implementuje to isté rozhranie A.

Programovo rieSeny aspektovo orientovany pristup samozrejme prinasa
niekol'ko obmedzeni. Tym prvym je, Ze existuje iba jediny pripojny bod v pro-
grame, a to spustenie metdédy. Druhym zasadnym obmedzenim je, Ze aspekty
mozeme aplikovat iba na public metddy. Metody s inymi modifikdtormi
viditelnosti nie st z proxy objektu dostupné.

Spring roz8iruje mnozinu pripojnych bodov o dalSie proprietarne
(napr. anotacie), ktoré je mozné dohladat v dokumentacii.

Transakény manazment

Databéazovy pristup patri k beznym poziadavkam aplikacii. Aby sme vSak
data ziskali, je nutné vykonat niekolko rutinnych operécii: vytvorenie
spojenia s databéazou, spustenie transakcie pred polozenim dotazu, com-
mit /rollback a ukoncenie spojenia po ziskani dat. Neustale opakovanie ru-
tinnych operacii je dovodom k vyuzitiu principov, ktoré sme popisali v pred-
chadzajtcej sekcii.

Transakény manazment v Springu je implementovany prave pomo-
cou aspektov. Vdaka tomu dokédzeme velmi jednoducho nakonfigurovat
transakcéné chovanie pre jednotlivé metoédy pomocu XML alebo anotécie
@Transactional. Vyvolaniu transakénej metddy vzdy predchadza vytvorenie
pripojenia do databéazy a nastartovanie transakcie (before advice). Na konci
dokazeme reagovat na vynimky podla potreby. Ak bola transakénd metoda
nakonfigurované iba na ¢itanie, Spring nedovoli uloZenie zmenenych dat (af-
ter advice).

Opéat v8ak musime pocitat s nieko[kymi obmedzeniami. Predstavme si,
7ze mame dve metody s anotaciou @Transactional. Tieto metody samy
o sebe netusia o transakénom chovani ni¢. Toto chovanie preberé ich obalujici
proxy objekt. Ak vSak z jednej metody v ramci nasej implementacie vyvoldme
druhu, tak ta sa nespusti v samostatnej transakcii, ale bude stc¢astou existuju-
cej. Je to z toho dovodu, Ze vnitorné volanie sa nevykonava zvonku prostred-
nictvom proxy objektu. Tento problém je vSeobecne zndmy a je potrebné na
to mysliet uz v dobe navrhu.
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Spring a Hibernate

Hibernate patri do rodiny ORM frameworkov. Ich myslienka spociva
v mapovani objektov na relacni databazu. V objektovo orientovanych
jazykoch tak kazdej tabulke odpoveda tzv. entitnd trieda a rela¢nym vzta-
hom na zéklade cudzich kI'i¢ov odpovedaju kolekcie v ramci entitnych tried.
Pri dotazovani sa nepouziva Standardny jazyk SQL, ale objektovy jazyk,
ktory je mu podobny. V Hibernate je to tzv. Hibernate Query Language
(HQL).

Hibernate ma mnozstvo Specifickych vlastnosti ako cache prvej a druhej
tirovne, oneskorend inicializacia (lazy loading), davkové operécie (batch
fetching), optimistické zamykanie (optimistic locking) a automatickd kon-
trola zmien (dirty checking). V pripade hlbgieho zaujmu odkazujeme ¢itatela
na knihu od samotného autora Hibernate [19].

Spring ORM je modul poskytujici integra¢nit vrstvu pre popularne API
objektovo-rela¢ného mapovania v Springu. Jeho cielom je abstrahovat ORM
technologie ako Hibernate, JDO ¢i iBatis, ¢o teoreticky umoznuje neskorsiu
zmenu frameworku bez zasahu do aplikacnej logiky. Spring to riesi napriklad
tak, ze poskytuje vlastna hierarchiu vynimiek, ktoré na integra¢nej vrstve au-
tomaticky preklada a teda konkrétna technoldégia nie je dolezita. Takto inte-
grovany ORM framework mozeme pouzivat so vSetkymi ostatnymi funkciami,
ktoré Spring ponika, vratane uz popisovaného transakéného manazmentu,
session manazmentu a testovania. Pristup k Hibernate API nie je nutny,
pretoze Spring pre tieto tcely poskytuje DAO vrstvu s rodi¢ovskou triedou
HibernateDaoSupport a rozhranim HibernateTemplate, ktoré spoloc¢ne
veskeré API zapuzdruju.

Pre pripojenie do databizy a integraciu Hibernate je nutnd XML kon-

figuracia triedy AnnotationSessionFactoryBean, ktori poskytuje Springu
ORM.

Spring MVC

Spring MVC aj Stripes patria do rodiny tzv. akénych frameworkov vychadza-
jucich z néavrhového vzoru MVC. Tym oddeluju vykonnu ¢ast od grafickej
podoby. V tejto chvili sa tymto vzorom nebudeme dalej zaoberat. Blizsie
popisany ho najdeme v praci [1].

Stripes sice patri svojimi minimalnymi narokmi na pochopenie a svojim
prinosom k najlepsim webovym frameworkom a dokonca existuje moznost
jeho integrovania do Springu, ale tento krok je kontraproduktivny vzIladom
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Obr. 5.3: Zivotny cyklus vlakna v Spring MVC.

na fakt, Ze Spring poskytuje vlastny MVC modul, ktory obsahuje vsetky
prezentované vlastnosti Springu. Nechyba podpora lokalizacie, spravy adries,
validacia prichodzich dat a serializacia do JavasScript Object Notation
(JSON) formatu .

Zékladom webovej aplikicie postavenej na platforme Java je servlet. Sam
o sebe vsak poskytuje len minimélnu funkcionalitu a vedie k tazkopad-
nemu a tzv. Spagetovému koédu. Spring MVC poskytuje aplikacny ramec
pre vyvoj webovych aplikéicii a vytvara abstrakciu nad HTTP protokolom.
Hlavnym stavebnym prvkom je objekt DispatcherServlet, ktory je imple-
mentaciou navrhového vzoru Front Controller a predstavuje vstupnd branu
do aplikicie. Na Obr. 5.3 mozeme vidiet zdkladny zZivotny cyklus poziadavku
od klienta na strane serveru. Kazd4 URL adresa je obslizena metédou v ne-
jakom Controller objekte. O tom, ktord metoda to bude, rozhoduje ob-
jekt DispatcherServlet prostrednictvom objektu HandlerMapping na zak-
lade predkonfigurovanych mapovani. Controller si vyziada od aplikac¢ne]
vrstvy pozadovany model, ktory je prislusnym ViewResolverom spracovany
a vrateny klientovi v pozadovanom View forméte.

Kazda trieda s anotaciou @Controller sa automaticky nainstancuje
do kontrolnej vrstvy a je pod spravou Springu. Controller objektov je
v aplikacii typicky vacsi pocet a kazdy z nich zodpoveda za jednu operaciu,
¢i sadu logickych operacii. Kazdy Controller je z principu singleton, takze
je nutné dbat na thread-safe operacie. Kazda metoda v ramci tohto objektu
s anotaciou O@RequestMapping(value) moze obsluzit GET/POST poziadavku
od klienta. Podmienkou je, aby sa vzor zdrojovej adresy (URI), relativny
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ku kontextu, zhodoval s atribtitom value v anotacii, ktory mé formu regu-
larneho vyrazu.

Spring MVC je v stcasnosti mocnym nastrojom medzi akénymi frame-
workami a pontka Siroki podporu pre jednoduchd implementiciu we-
bovych aplikécii. Jeho pouzitie prispieva k prehladnosti aplikicie postavenej
na Springu. Pridanou hodnotou je slobodnéa volba pri vybere prezentacnej
technologie.

5.2 Architekttra aplikacie

Aplikicia sa sklada z troch zakladnych vrstiev - prezentacnej (view), kon-
trolnej (controller) a aplika¢nej (model). Data medzi jednotlivymi vrstvami
st prenasané prostrednictvom transfer objektov (TO). Definujeme dva typy
transfer objektov - vstupny (input transfer objekt, oznac¢ujeme ITO) a vy-
stupny (output transfer objekt, oznac¢ujeme OTO). Kazdy transfer objekt ma
v nazve postfix na zéklade typu (napr. MatchResult0TO0). Kazdy ITO objekt
predstavuje Struktaru, ktort ocakava aplikacéna logika. Kazdy OTO objekt
naopak predstavuje Struktiru, ktort ocakava prezenta¢na vrstva. Jednotlivé
vrstvy si teraz podrobnejsie popiSeme.

5.2.1 Vrstvy aplikacie
Prezentac¢na vrstva

VzhIadom na fakt, Ze aplikiacia je webova, je prezentacnou technologiou
XHTML a JavaScript. Tato vrstva je taktiez plne objektova s pokrocilymi
uzivatelskymi komponentami javascriptového frameworku ExtJS, ktoré su
typické v desktopovych aplikaciach. To dovoluje lepsiu interakciu a kontrolu
na strane klienta, ¢o minimalizuje pocet poziadavkov na server. Komunikécia
so serverom prebieha v prevaznej vacSine asynchréonne v JSON formate, o je
nativny (textovy) zapis objektov v JavaScripte. Na strane servera sa JSON
transformuje do I'TO objektov.

Kontrolna vrstva

Tuato vrstvu predstavuje sada Controller objektov, ktoré obsluhuju jed-
notlivé klientské poziadavky. Jej tlohou je deserializovat JSON format
do Javovskych elementarnych datovych typov alebo I'TO objektov, validovat
vstupné parametre, vyvolat prislusnu aplikac¢nu logiku a odoslat odpoved
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na klienta. Podla formatu odpovede rozliSujeme dva typy Controller
objektov - DataController odpoveda asynchréonne vo formate JSON
a ViewController synchréonne vo formate XHTML. Kazdy Controller
mé v nazve postfix podla svojho typu (napr. SoccerDataController).
Ni¢menej, tato vrstva by mala implementovat rozhodovaciu logiku aplika-
cie, tzn. mé rozhodnit, aky model sa pogle klientovi v odpovedi. Zékladnu
hierarchiu Controller tried popisuje Obr. A.2 v prilohe.

Aplika¢na (business) vrstva

Ulohou tejto vrstvy je poskytnif pozadovany datovy model. Rozhranie
medzi kontrolnou a aplika¢nou vrstvou je postavené na navrhovom vzore
fasiada. Kazda metdoda objektu Facade vyvolana z objektu Controller
dostane na vstupe mnozinu parametrov, na zaklade ktorych zostavi dotaz
do databazy v jazyku HQL. Vysledok dotazu tvoria kolekcie doménovych
objektov, resp. entity objektov, ktoré sa nasledne pretransformujia do OTO
objektov a posielaji naspit na kontrolna vrstvu. Kazdy fasadovy objekt im-
plementuje rozhranie a v nazve ma postfix Facade (napr. SoccerFacade im-
plementuje ISoccerFacade). Zakladnu hierarchiu fasddovych tried popisuje
Obr. A.3 v prilohe.

5.2.2 Struktara aplikacie
Adresare a bali¢ky v projekte

Ked7e sa jedna o webovu aplikiciu, projekt je zabaleny v adreséari war (web
archive). Ten méa nasledujtcu Struktiru:

e META-INF - obsahuje zédkladné informécie o archive
e static - statické zdroje pre prehliada¢ (javascript, $tyly a obrazky)
e WEB-INF

— classes - skompilované Javovské triedy

— config - konfiguraéné sibory Springu (web, aplikaéna vrstva,
databaza)

— data - data v CSV forméte pre inicializaciu databazy
— jsp - prezentacné JSP stubory

— 1ib - kniZnice tretich stran potrebné pre beh aplikicie
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— logs - stibory pre logovanie aplikicie
Jednotlivé triedy sa nachadzaju v nasledujtcej balickovej strukttre:

e com.thesis.soccer

bl - fasadové objekty

— bl.sim - simula¢ny algoritmus

— bl.to - input/output transfer objekty (ITO/OTO)
— pl.aspect - aspekty zapuzdrujtice rutinné operacie
— pl.controller.* - sada Controller objektov

— pl.json - podpornd vrstva pre konvertovanie JSON formatu
do Javy a naopak

— dao.x* - pripojenie do databazy a datovy model aplikacie defino-
vany pomocou entity objektov v Hibernate

— test - testovacie triedy

Uzivatel'ské rozhranie

Samotna aplikacia je jednoduché a poskytuje dva zéakladné pohlady - tabulku
s vysledkami redlnych zépasov, ktoré sme pouzili v naSom modely a moznost
spustenia simulacie zapasu pre vybrané dva tymy. Obe moznosti st dostupné
v menu na liste, ktord sa nachidza v hornej ¢asti obrazovky.

5.2.3 Simula¢ny modul

Trieda SoccerSimulationImpl s externym aplikaénym rozhranim
IGameSimulation implementuje navrhnuty Statisticky model
(vid Obr. A.1 v prilohe). Vstupné parametre predstavuji vstupné ob-
jekty MatchTeamDataITO, ktoré obsahuju regresory pre odhady parametrov
oboch tymov. Vystupnou datovou Struktirou je objekt MatchResultOTO
s vysledkom zapasu.

Simulaciu zapasu popisuje pseudo-algoritmus 5.1. Na zaciatku je potrebné
z dostupnych dat ziskat vysvetTujice premenné a vypocitat regresné odhady
poctu golov a prihravok zo vztahov (4.4), (4.5) a (4.6). Dalsim dolezitym
krokom je vytvorenie matice intenzit prechodov medzi jednotlivymi stavmi
(sektormi). Tzn., ako ¢asto za nami stanovenu ¢asovi jednotku prejde lopta
z jedného stavu do d'alsieho. Samotna simulacia zapasu prebieha v niekol’kych
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Algoritmus 5.1 Simulacia zapasu medzi tymami D a H.
ziskaj mnozinu regresorov pre oba tymy;
odhadni pocet golov pomocou (4.4);
odhadni pocet usp. prihravok pomocou (4.5);
odhadni pocet neusp. prihravok pomocou (4.6);
uréi ¢as drzania lopty pomocou (4.1);
inicializuj dlzku iteracie v minutach;
vytvor maticu poc¢tu prihravok a gélov medzi jednotlivymi stavmi;
inicializuj skore na 0:0;
WHILE pocet iteracii * di7ka iteracie < 90 DO
urc¢i stav, v ktorom prebieha hra;
FOR tym IN {D,H} DO
zostav matice intenzit A a B pre tym podla (3.3);
uréi pravdepodobnosti poc¢tu golov v jednej iteracii (3.4);
vyber ndhodne pocet golov a uprav skore;
uprav odhad poctu golov v zavislosti na case a skore;
END
inkrementuj pocet iteracii;
END
vypis skoére;

iterdciach. Ich pocet sa rovna podielu dlzky zdpasu (90 minit) a stanovenej
¢asovej jednotky. V kazdej iterdcii vychddzame zo stavu, v ktorom sa hra
aktuélne nachadza a pre kazdy tym vypocitame pravdepodobnosti pre vsetky
mozné poc¢ty golov (0,1,2,...). Nahodne vyberieme pocet strelenych golov,
upravime intenzitu skorovania v zavislosti na aktualnom case a skore a prej-
deme do dalsej iteracie.

Zaujimava je metoda calculateProbability(...) v triede
ProbabilitySolver, ktord implementuje zlozitejSie maticové operacie
a vracia pravdepodobnosti na zaklade vztahu (3.4).
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Kapitola 6

Vysledky

V tejto kapitole si zhrnieme dosiahnuté vysledky simulacii na zaklade nami
navrhnutého modelu z kapitoly 3 a jej implementacie popisanej v kapitole 5.
Kedze vystupom simulacie je predpoved, nedokdZzeme jednoducho urcit jed-
nozna¢nu kvalitativnu metriku, a preto pre zhodnotenie pouzijeme viacero
Statistickych ukazovatelov, ktoré simuldciami ziskame.

V rdmci porovnéavacej analyzy zvolime nasledujici postup. Na zéklade
empirickych dat z prvych troch sezon odhadneme vstupné parametre mo-
delu a budeme simulovat priebeh Stvrtej sezony, ktorej skutocné vysledky
mame taktiez k dispozicii. V jednej sezbéne sa odohra 380 zapasov, ¢o
mozeme povazovat za dostatoény rozsah pre objektivne tvrdenia o vlast-
nostiach modelu. Simulovat sezénu budeme dvakrat. Najskor vyuzijeme
Markovov retazec s diskrétnym ¢asom (MRsD), navrhnuty a implemento-
vany v praci [1]. Vstupné parametre tohto modelu si odhadnuté pomocou
aritmetického priemeru a zohladniuja iba pocty golov. Druhykréat pouzijeme
nés robustnejsi Markovov model so spojitym ¢asom (MMsS), ktory inicializu-
jeme regresnymi odhadmi po¢tu golov a prihravok zohladiujuce silu stpera.
Rozne statistické ukazovatele ziskané z oboch simulécii porovname so sku-
toénymi datami.

Na Obr. 6.1 vidime rozdelenie poc¢tu goélov v redlnej sezone a simulovanej
sezone pomocou implementacii MRsD a MMsS. Simulécia MRsD oproti rea-
lite evidentne predpoveda prilis vela zapasov, v ktorych tym streli jeden gol,
¢im znehodnocuje vyhodu doméceho prostredia a kvality stiperiacich tymov.
Tym sa potieraju kvalitativne rozdiely medzi tymami, ¢o sme uz naznacovali
v uvode préce.
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Obr. 6.1: Rozdelenie poc¢tu golov domacich a hosti v redlnych zapasoch,
simulacii MRsD a simulécii MMsS.

V uvode sme pisali, Zze modely pre predpovede zapasov st ciel om vyskumu
hlavne na trhu stavok. V Tab. 6.1 moézeme vidiet zaujimavé ukazovatele, ktoré
porovnavaji odhady simulacii MRsD a MMsS. Tieto ukazovatele neboli vy-
brané nadhodne, ale prave na zaklade beznych stavkovych prilezitosti. LepSia
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Ukazovatel Pocet zap. Simulacia MRsD  Simulécia MMsS

tip na vitaza 380 123 (32,4%) 191 (50,3%)

dvojtip 253 159 (62,8%) 203 (80,2%)

vysledok 380 15 (3,94%) 33 (8,68%)

pocet golov v zépase 380 57 (15,0%) 70 (18,4%)
pocet golov domacich 380 61 (16,1%) 84 (22,1%)
pocet golov hosti 380 102 (26,8%) 135 (35,5%)

Tabulka 6.1: Porovnanie spravnych odhadov Statistickych ukazovatelov
na zéklade simulacii pomocou MRsD a MMsS.

hodnota z oboch simulacii je v kazdom riadku zvyraznena tucne a v zatvorke
je percentualne vyjadrenie vo¢i po¢tu odohratych zapasov. PopiSme si, ¢o
predstavuju jednotlivé stipce. Odhad tipu na vitaza znamena, Ze sme uhadli
vyhru domacich, remizu alebo vyhru hosti bez ohladu na presnost vysledku.
Odhad dvojtipu znamené, 7e ak nas model predpovedal vyhru domécich
alebo hosti, tak pre spravny tip nam staci aj remiza. Nezahriiujeme do neho
predpovede remiz. Dvojtip teda neuhddneme jedine v pripade, ak vyhral
opacny tym, ako sme predpovedali. Odhad vysledku je tiplne presny vysle-
dok. Pre pocet gblov v zapase, pocet gélov domacich a pocet golov hosti
postacuje presny odhad opéf bez ohl'adu na celkovy vysledok.

V kazdom z ukazovatelov nas model vracia lepsie hodnoty, v niektorych
dokonca vyrazne. Nedostatky implementacie MRsD si zhrnieme v zévere
prace. Teraz sa zameriame uz iba na vysledky n&sho modelu a poktusime
sa ich rozumne intepretovat.

Posledné styri riadky v Tab. 6.1 obsahujt odhady presnych poctov. Tieto
Statistiky na presnost su vSak velmi citlivé, pretoze o ich spravnosti rozhoduju
detaily. Ak pripustime chybu odhadu 41 gél, okamzite sa dostdvame na 2 az
3 nasobne vyssiu tspesnost.

Prvy riadok (tip) a druhy riadok (dvojtip) Tab. 6.1 predstavuji najty-
pickejsie stavkové tipy. Kvalitu modelu tak mozeme porovnavat aj z hladiska
ziskovosti na zéklade stanovenych kurzov. Dokazali sme odhadnit 191 z&-
pasov spravne, z toho 120 vyhier domécich, 42 remiz a 29 vyhier hosti. To
znamena, ze ak na kazdy zapas vlozime rovnaku ¢iastku, dokazeme byt ziskovi
pri priemernom vyhernom kurze va¢Som ako 380/191, ¢o predstavuje zhruba
¢islo 1,99. V pripade dvojtipu sme spravne odhadli 203 z 253 zdpasov, ak sme
nepocitali zapasy, v ktorych sme predpovedali remizy. S priemernym kurzom
dvojtipu aspoii 1,25 za¢ina byt nas§ model ziskovy.

Presny kurz kazdého zapasu v sezéne nemame k dispozicii, preto
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Poradie Realita Body Simulacia MMsS Body

1 Chelsea 86 Chelsea 89
2 Manchester Utd. 85 Manchester Utd. 88
3 Arsenal 75 Liverpool 81
4 Tottenham 70 Arsenal 69
5 Manchester City 67 Tottenham 64
6 Aston Villa 64 Manchester City 64
7 Liverpool 63 Aston Villa 63
8 Everton 61 Everton 54
9 Birmingham 50 Blackburn 48
10 Blackburn 50 Fulham 48
11 Stoke City 47 Portsmouth 47
12 Fulham 46 Stoke City 41
13 Sunderland 44 West Ham Utd. 39
14 Bolton 39 Bolton 37

15 Wolverhampton 38  Wigan Athletic 33
16  Wigan Athletic 36  Wolverhampton 33

17  West Ham Utd. 35 Hull City 31
18 Burnley 30 Burnley 30
19 Hull City 30 Sunderland 28

20 Portsmouth 19 Birmingham 26

Tabul'ka 6.2: Kone¢né poradie tymov v realnej a simulovanej sezéne pomocou
MMsS.

pouzijeme priemerné kurzy na zaklade dvoch po sebe nasledujicich kol.
Na vitazstvo domaécich je to hodnota okolo 1,7, na remizu 3,2 a na vyhru
hosti 2,5. Pre nase predpovede tak dostavame priemerny vyherny kurz
(1, 7% 120 + 3,2 %42 4+ 2,5 % 29)/191 = 2,151. Pri dvojtipoch sa pohybuja
kurzy okolo hodnoty 1,25. To by mohlo naznacovat podobnost vysledkov,
na zéaklade ktorych stanovuja svoje kurzy spolo¢nosti na trhu stavok.

Pozndamka. Ked7e neméame k dispozicii presny kurz na kazdy zapas v sezone,
musime pocitat s rizikom, Ze spravne odhadujeme zvicSa zapasy s niz$im
kurzom, kde je nas odhad vysoko ocakdvany. To by znizilo nas vypocitany
priemerny vyherny kurz.

Kedze sme v pripade dvojtipu spravne odhadli 203 z 253 zapasov,
rozdiel 50 (13,2%) zapasov sme predpovedali presne opa¢ne. Zamerajme
sa teraz na mozné dovody, preco tato situicia nastala. Odpoved naznacuje
Tab. 6.2, kde vidime vysledné poradie tymov po vSetkych odohranych za-
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pasoch pri ohodnoteni troch bodov za vitazstvo a jedného bodu za remizu.
Vécsina tymov sa nachadza na podobnych prieckach. Vynimku vSak tvo-
ria tu¢ne oznacené tymy Liverpool a Portsmouth, ktoré zaostali za ocaka-
vanim a tymy Birmingham a Sunderland, ktoré naopak ocakévania predéili.
Stucet rozdielu redlneho a odhadnutého poctu bodov pre tieto Styri tymy
je 86, ¢o predstavuje zhruba 29 nespravnych odhadov. Problém je v tom,
ze tieto tymy hrali v predchadzajucich sezonach vyrazne lepsie, resp. horsie.
V nasej simulécii urc¢ujeme vstupné parametre iba na zéaklade predchadza-
jucich sezon. Lenze pred novou sezénou moze vykon tymu ovplyvnit mnoho
faktorov, ktoré nedokézeme predvidat.

Riesenim tohto efektu je, aby sme do regresnych odhadov parametrov
priebezne zahrnovali redlne data, ktoré pre simulovant sezonu mame. V tych
sa totiz odzrkadluje aktualna forma tymu. Vplyv novych dat mozeme zvysit
zavedenim vah, tzn. takéto data maja vyssiu vahu.
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Zaver

V tejto praci sme sa zaoberali aplikiciou Markovovho procesu so spo-
jitym casom pre modelovanie kolektivnych hier. V tivode sme si predstavili
niekolko existujicich pristupov so zameranim na ich nedostatky a popisali
sposoby, akymi dokazeme ziskat redlne data. Zaviedli sme teériu potrebnu
pre pochopenie Markovovho procesu so spojitym c¢asom, predstavili sme si
model zrodu a zaniku ako Specialny pripad Markovovho procesu so spojitym
¢asom, Poissonov proces, vztah Poissonovho rozdelenia k negativne binomick-
ému rozdeleniu a Poissonovu regresiu. Ukézali sme, akym sposobom sa d4 hra
popisat pomocou stavov a prechodov. Proces skérovania sme intepretovali ako
model zrodu a zaniku bez zaniku, ktory za predpokladu exponencidlneho ¢asu
medzi udalostami mo6ze byt intepretovany ako homogénny Poissonov proces.
Nakoniec sme si odvodili ststavu diferencialnych rovnic pre urcenie pravde-
podobnosti po¢tu golov v zapase. Na zaklade y? testu dobrej zhody sme
overili hypotézy o predpokladanom rozdeleni po¢tu parametrov a z vysledkov
vytvorili vhodné regresné modely. Navrhnuty simula¢ny model sme naimple-
mentovali v rAmci webovej aplikiacie postavenej na platforme Java s techno-
logickou podporou frameworkov Spring a Hibernate.

Spojity ¢as Jednym z hlavnych prinosov tejto préace je zavedenie spo-
jitého casu hry. Predpoklad diskrétneho ¢asu by totiz znamenal, Ze nas stavy
procesu zaujimajui jedine v okamihoch, ktoré tvoria (potencialne nekone¢ni)
rastiicu postupnost. Medzi tymito okamihmi by sa v Markovovom retazci nic¢
nedialo. Takyto model bol navrhnuty a implementovany v praci [1] a préave
absencia spojitého ¢asu bola povazovana za vyrazny nedostatok.

Rozdelenie a odhady dat Lepsie vysledky sme dosiahli podstatne
detailnejSou analyzou rozdelenia dat namiesto jednoduchého odhadu ari-
tmetickym priemerom a do modelu sme okrem golov zakomponovali dalsi
dolezity kvalitativny parameter - prihravky. Pri ivahach o rozdeleni sme
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vychadzali z citovanej literatiry, ktora poskytuje velmi dobry zaklad. Ca-
stokrat sa vSak pre pocty golov a prihravok vychédza z predpokladu Pois-
sonovho rozdelenia. My sme v8ak tito hypotézu zamietli. Jednoduchym zave-
denim Poissonovho rozdelenia by sme si az prilis zjednodusSovali realitu. Tato
nepresna tUvaha zrejme vychadza z nedostato¢ného poc¢tu pozorovani. Pri
tak vysokom pocte pozorovani, ktoré mame k dispozicii, sme preukazali,
ze rozptyl vyrazne prevySuje strednt hodnotu. Poissonovo rozdelenie nie
je pre tieto pripady vhodné a preto sme pouzili robustnejSie negativne bi-
nomické rozdelenie. Zistili sme v8ak, ze ak tymy vhodne zaradime do vykon-
nostnych kategorii, dokdzeme negativne binomické rozdelenie poc¢tu golov in-
terpretovat ako zmes Poissonovych rozdeleni s parametrom A, ktory pochadza
z gamma rozdelenia. Z toho sme vyvodili zaver, ze prislusnost do kategorie
patri k prirodzenym vysvetlujucim faktorom pri urc¢ovani charakteristik ty-
mov. V pripade prihrédvok je aj po zaradeni do kategorii prevysenie rozptylu
natolko evidentné, 7e Poissonovo rozdelenie neprichddza do uvahy. Oproti
ostatnym citovanym metdédam sme navySe preukazali opravnenost dom-
nienky, Ze intenzita skérovania je dynamicky zavisla na aktualnom skoére
a Case zapasu. Z vysledkov simulacii celej sezény mozeme usudit, Ze analyza
o rozdeleni dit a robustnejSie regresné odhady vstupnych parametrov po-
mohli vyrazne znizit mieru nahody v tspesnosti predpovedi.

Dolovanie dat a simulacie Jednou z najcennejSich sicasti tejto préace
je rozsiahly subor dét, bez ktorého by sme nedokazali model spravne navrhnut
a otestovat. Ako tieto data ziskat, nie je tlohou Statistiky, ale informatiky.
V ramci préce boli vytvorené parsovacie skripty, ktoré prehl'adavali interne-
tové zdroje a zhromazdovali dolezité informacie. Vdaka tomu sa nadm po-
darilo ziskat niekolko 100MB cennych dat, nad ktorymi sme mohli testo-
vat spravnost bezne prijimanych hypotéz. Samotny simula¢ny modul vy-
chadza priamo z navrhnutého Statistického modelu, je vSak zasadeny v kon-
texte viacvrstvej architektdary. S vyuzitim navrhovych vzorov a popisanych
modernych implementa¢nych technik (aspekty, kontajnerom manazované ob-
jekty, ...) sa nam vo vysledku podarilo vytvorit plnohodnotni jednoducho
roz$iriteInu aplikaciu.

Napady na rozsirenie Model, ktory sme si odvodili, samozrejme nie
je idealny. Pre jeho rozsirenie by bolo vhodné uvazovat zmeny poctu hracov
v zapase z dovodu taktickych ¢i vynutenych striedani alebo z dovodu cervenej
karty. Pomer hrac¢ov na ihrisku moze vyrazne ovplyviiovat vykon tymov. Je
potreba v8ak mysliet aj na zloZitost modelu, ktora tym velmi narasté, pretoze
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rozhodnutie, ktoré spravime Cisto zo Statistického hladiska, mozeme o chvilu
posudit ako nespravne. Pocet striedani je v8ak ¢astokrat obmedzeny (vo fut-
bale je to trikrat). Dalsim nedostatkom nasho modelu je fakt, ze vychadzame
jedine z pozicie lopty a nie z pozicii hracov. Je to z toho dovodu, ze takéto in-
formacie o dianf na hracej ploche v kazdej situécii neméame vobec k dispozicii
a ani rozsiahla analyza dostupnych zdrojov nenasvedcovala, ze by takéto data
bolo mozné ziskat.

Aplikacia Markovovych procesov na kolektivne hry V tejto praci
sme pre konkrétnu aplikiciu aj z dovodu lepsej dostupnosti dat zvolili fut-
bal. Kazd4 hra mé nejaké pravidla a tie musime v navrhovanom modely
zohl'adnit. Pravidla su pre rozne hry castokrat odlisné. Napr. v basketbale
sa po dosiahnuti bodu rozohrava z podkoSového priestoru a nie zo stredu
hracej plochy ako vo futbale. Vo volejbale tym loptu po ziskani bodu ne-
strati. Navyse hry ako volejbal, resp. baseball, nie st obmedzené ¢asom, ale
poc¢tom dosiahnutych bodov, resp. po¢tom smien. Medzi typovo rovnaké hry
ako je futbal zaradujeme napriklad florbal, hokej a hadzant a nas model by
sa dal veImi jednoducho na tieto hry aplikovat. VSetky Sporty vSak maju
spolo¢nu tua vlastnost, Ze sa daju interpretovat pomocou stavov a prechodov
medzi nimi. To nam umoziuje uzit Markovov proces ako vhodny Statisticky
model.

Na zaver by bolo dobré poukazat na to, ze v takmer kazdom informat-
ickom probléme zohrava Statistika doleziti tlohu. Ak vychadzame z empi-
rickych dat, informécie o ich vlastnostiach potrebujeme ¢astokrat z dévodu
optimalizacii a spravnych rozhodnuti. A préave cielom Statistiky je najst ,naj-
lepsie” informécie z dostupnych dat a preto v tedrii rozhodovania zohrava
dolezitu ulohu.
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Dodatok A

Diagramy

GameLauncher

- soccerSimulation: 1GameSimulation

+ launchGame{MatchTeamDatalTD, MatchTeamDatal TO) : MatchResultOTD

-spcoerSimulation

xinterfaces
IGame Simulation

+ simulateGame{MatchTeamDatal T, MatchTeamDatal TO) : MatchResultOTO

£

Soccer Simulationimpl

- solver: ProbabilitySelver = null

- estimateBadPasses{MatchTeamDatal TO, MatchTeamDatal TS, int, int) : double
- estimateGoals{MatchTeamDatal T, MatchTeamDatalTO) : double

-  estimateGoodPasses(MatchTeamDatal TS, MatchTeamDatal T, int, int) : double
- changeGealEstimation{double[])]). double, double, int, int, double) : double

+ simulateGame{MatchTeamDatal T, MatchTeamDatal TO) : MatchResultOTO

+solver

Probability Solver

+ calculateProbabilities{int, Object) : Object]]

Obr. A.1: Struktara simula¢nych tried
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AbstractController

- conversionService: ConversionService

+ handleException{Exception) : ModelAndView
+ initBinder(WebDataBinder) : void

A~ N

AbstractDataController AbstractViewController

1

SoccerDataController

- soccerFacade: |SoccerFacade

+ predictMatch{ModelMap, long, long, int) : void
+ readMatches{ModelMap, int, int) : void

Obr. A.2: Kontrolné vrstva - hierarchia Controller tried

winterfaces
ICommonFacade

[ N

CommonFacade

- commonDAD: [CommonDAC

A

winterfaces
| SpccerFacade

+ getMatches(int, int) : CommonGridOTO<MatchOTO=
+ simulateMatch{long, long, int) : List<MatchResultOT =

A

SoccerFacade

- commonDAD: [CommonDAC
- gamelauncher. Gamelauncher

+ getMatchDetail{long) : List<GoalAcionOTO=
getMatches(int, int) : CommenGridOTO<MatchOTO=
+ simulateMatch{long, long, int) : List<MatchResultOT o=

4

Obr. A.3: Aplika¢na vrstva - hierarchia Facade tried
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Dodatok B

Priloha na CD

V zadnej casti prace je prilozené CD, na ktorom sa nachadza
e clektronicka verzia diplomovej prace
e vysledky Statistickych merani
e webova aplikacia

*.js, *.css)

— zdrojové kody (*.java,
— behové prostredia (JRE 6.0, Tomcat 6.0)
— konfigura¢éné subory (* properties, *.xml)
— dokumentacia (JavaDoc, uzivatelska)

— data (*.csv)
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