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1. Uvod

Predmet ovog diplomskog rada je Kkoristenje umjetne inteligencije za
predvidanje rezultata sportskih utakmica, te analiziranje utjecaja pojednih
statistickin znacajki na ishode utakmica. Izabrana je umjetna inteligencija jer
je pogodna za rjeSavanje problema velikog prostora ulaznin podataka, te
velikog prostora pretrazivanja rjeSenja. Za analizirani sport odabran je
nogomet, vrlo velikim dijelom zbog dostupnosti vece kolicine podataka,
potrebnih za rad s neuronskom mrezom. Cilj rada je podatke o nogometnim
utakmicama svesti na problem pogodan za rjeSavanje neuronskoj mrezi, te
pomocu genetskog algorima optimirati izbor podataka koje mreza prima. Taj
se proces sastoji od nekoliko koraka:

1. prikupljanje podataka,

2. izbor bitnih znacajki i oblikovanje ulaza neuronske mreze,
3. ucenje neuronske mreze,

4. optimiranje parametara mreze,

5. izrada racunalanog programa za genetski algoritam

6. optimiranje parametara genetskog algoritma,

7. analiza utjecaja ulaza neuronske mreze.

Dobiveni rezultati stvaraju sliku o tome koliko je pojedini izabrani parametar
utjecajan na uspjesnost neuronske mreze. U drugom poglavlju 'Oblikovanje
ulaznih podataka neuronske mreze' opisano je kako su prikupljeni nogometni
podaci, kako su od njih dobiveni ulazni podaci za neuronsku mrezu, te kako je
oblikovan problem predvidanja rezultata. U treCem poglavlju 'Neuronske
mreze' opisan je racunalni program za neuronske mreze — Weka, provedeno
je uCenje i optimiranje parametara neuronske mreze, te analizirani dobiveni
rezultati. U Cetvrtom poglaviju 'Genetski algoritom' objasnjena je uloga
genetskog algoritma, predstavliene osnove napravlenog racunalnog
programa, optimirani njegovi parametri, te analizirani rezultati.



2. Oblikovanje ulaznih podataka neuronske mreze

Neuronske mreze su vrsta tehnike umjetne inteligencije koje oponasaju rad
grupe povezanih neurona. Nagjcesce se sastoje od 3 sloja: ulazni, skriveni i
izlazni, iako skrivenih slojeva mozZe biti i vise. Neuroni iz razlicitinh slojeva su
povezani vezama razli¢itih tezina. Ulazni neuroni primaju podatke brojcanog
oblika, te ih prosljeduju neuronima s kojima su povezani, umnozene za tezinu
poveznice. Na isti se nacin proslieduju i podaci iz skrivenog sloja u izlazni.
Prilikom ucenja neuronske mreze, mreza prima vecu kolicinu podataka, te se
tezine poveznica neurona prilagodavaju.

S obzirom da ulaz neuronske mreze mora biti brojcanog oblika, neuronska
mreza ne moze ucCiti na nominalnim podacima (pod ‘'nominalnim' se smatraju
podaci koji mogu poprimiti nebrojcane vrijednosti), ve¢ na brojcanim
vrijednostima, koje su najcesce statistiCcke znacajke odredenog problema.
Primjerice, ime tima koji igra zadanu utakmicu ne moze biti predano kao ulaz
neuronskoj mrezi.

Kako bi obicne podatke pretvorili u oblik pogodan za ulaz u neuronsku mrezu,
odabrane su statisticke znacajke koje predstavljaju svaku utakmicu na kojima
se neuronska mreza uci. lako su staistiCki podaci tocni i objektivni, sam izbor
znacajki sporta koje ¢e biti prikazane statistkom je subjektivan. Iz tog je
razloga odabran povedi broj znacajki, a optimizacija se vriila genetskim
algoritmom, eliminacijom pojedinih znacajki.

Sto se fi¢e izlaza neuronske mreze, on je nominalan, tj. predstavija pobjedu,
poraz ili iziednaceno. Tako je problem sveden na klasifikaciju, i pogodan za
rieSavanje neuronskoj mrezi.

2.1 Dobivanje podataka i baza

Koristeni podaci preuzeti su sa stranice sa nogometnim rezultatima [1], a
sastoje se od rezultata pojedine utakmice, imena timova, lige u kojoj je
utakmica odigrana, te sezone i datuma. Baza sa dobivenim podacima sastoji
se od tri tablice, sa pripadajucim atributima:

° League: Leagueld, LeagueName, Country

° Team: Teamld, TeamName, Country



° Match: Matchid, TeamAld, TeamBld, ScoreA, ScoreB, Leagueld,
Season, Date

Doti¢na stranica je izabrana izmedu drugih stranica koje posjeduju podatke o
minutama golova, postavi tima i sl., zbog velikog opsega liga i sezona.

2.2 Ulazni atributi neuronske mreze

Svaka utakmica predstavijena je znacajkama izrazenima kao statistiCki
podatak. Odabrane znacajke utakmice preuzete su iz slicnog rada [2], te
oznacavaju:

o

HomeTeam_MatchesPlayed (broj utakmica koje je domacdin
odigrao u toj sezoni do sada)

HomeTeam LeaguePoints (koliko je domacin skupio bodova u
svojoj ligi u toj sezoni do sada, pobjeda se boduje 3 boda, a
iziednaceno 1)

HomeTeam_Home_Won (koliko je domacin utakmica pobijedio u
toj sezoni do sada, igrajuci na domacem terenu)

HomeTeam_Home_Drawn (koliko je domacin utakmica odigrao
nerjeseno u toj sezoni do sada, igraju¢i na domacem terenu)

HomeTeam_Home_Lost (koliko je domacin utakmica izgubio u toj
sezoni do sada, igraju¢i na domacem terenu)

HomeTeam_Home_GoalsScored (koliko je golova domacin
postigao u toj sezoni do sada, igrajuci na domacem terenu)

HomeTeam Home GoalsConceded (koliko je golova domacin
primio u toj sezoni do sada, igraju¢i na domacem terenu)

HomeTeam_Away Won (koliko je domacin utakmica pobijedio u
toj sezoni do sada, igrajuci u gostima)

HomeTeam_Away Drawn (koliko je domacin utakmica odigrao
nerjeSeno u toj sezoni do sada, igrajuci u gostima)

HomeTeam_ Away Lost (koliko je domacin utakmica izgubio u toj
sezoni do sada, igrajuci u gostima)



° HomeTeam_Away GoalsScored (kolko je domacin golova
postigao u toj sezoni do sadaq, igrajuci u gostima)

° Hometeam_Away GoalsConceded (koliko je domacin golova
primio u toj sezoni do sada, igrajuci u gostima)

° HomeTeam_RecentForm Points (koliko je domacdin skupio
bodova u toj ligi u zadnjih nekoliko utakmica, tj. u kakvoj je tim
trenutno formi)

Takoder, isti su atributi definirani i za gostujuci tim, kao i izlazni atribut Class. Svi
atributi su realnog tipa, osim atributa Class koji nominalan, te moze poprimiti
vrijednosti:

° 1, kada domacin pobijedi
° 0.5, kada utakmica zavrsi nerjeseno
° 0, kada domacin izgubi

S obzirom da je atribut Class nominalnog tipa svejedno je koliko pojedina
vrijednost iznosi, vec je bitno samo da se radi o tri razliCite vrijednosti.

Jedini atributi Cija definicija nije u potpunosti preuzeta iz spomenutog rada [2]
je HomeTeam_RecentForm_Points (i AwayTeam_RecentForm_Points), Kkoiji
oznacavaju trenutnu formu tima domacina, odnosno gostujuceg tima. U radu
[2], forma je definirana kao bodovi skuplieni u dosadasnjoj igri u toj ligi te
sezone, u zadnje 3 utakmice. Pobjeda je bodovana sa 3, iziednacen rezultat
sa 1 bodom, a poraz s 0 bodova. U razlicitim izvorima, koji se bave
nogometnom tematikom, tqj je podatak slicno definiran, dok razlike postoje u
broju poslijednjin utakmica koje ulaze u racunicu. Iz tog razloga, broj
poslijednjih utakmica koje utjeCu na trenutnu formu tima se u ovom radu
dinamicki definira prilikom dobivanja podataka iz baze. Kasnije je empirijski
utvrdeno s kojim Ce se brojem posljednjin utakmica izvoditi daljnja ispitivanja.

Takoder, prilikom optfimiranja ulaznih podataka za neuronsku mrezu, ispitana
je uspjesnost atributa dobivenih tokom jedne i vise sezona, sto pak utjece na
definiciju svih atributa.

Radi Sirokog opsega podataka, podaci koristeni za uCenje i ispitivanje su iz
samo jedne lige, engleske.



3. Neuronske mreze

Zadatak je prilagoden na problem klasifikacije, koji je pogodan za riesavanje
neuronskom mrezom. Zbog postojanja skupa parova ulaznih i izlaznih
podataka, izabrano je nadgledano ucenje (engl. supervised learning).
Izabran je jedostavan model jednosmjerne (engl. feedforward) mreze, toCnije
viSeslojni perceptron (engl. multylayered perceptron). Za algoritam ucenja
mreze izabran je backpropagation, najistrazenii i u zadnje vrijeme
najpopularniji algoritam za ovu vrstu neuronskih mreza.

3.1 Racunalni program Weka

Za rad s neuronskim mreZama koristen je gotov open source racunalni
program, Weka. Nastao je na Sveucilistu Waikato (engl. University of Waikato)
[3]. a ostvaruje vise razliCitih oblika algoritama koristenih za predvidanja, kao
Sto su stabla odluke (engl. Decision trees), pravila klasifikacije (engl.
Classification rules), neuronske mreze i sl.

Prilikom uporabe neuronske mreze podesSava se vise parametara. U ovom su
radu optimirani samo oni glavni, a ostalima su ostavljene pretpostavljene
vrijednosti.

3.2 PodeSavanje parametara mreze

U ovom su radu podeSeni osnovni parametri neuronske mreze: vrijeme
treniranja, stopa ucenja, broj Cvorova skrivenog sloja, kao i parametri ulaznih
podataka neuronske mreze. To su broj posljednjih utakmica u kojima se
boduje tfrenutna forma tima, broj sezona na kojima se raCuna svaki atribut, te
broj pocCetnin utakmica koji ¢e biti zanemareni. S obzirom da je podrucje
umjetne inteligencije jo$ uvijek velikim dijelom eksperimetalno, svaki od tih
faktora podeSavan je ispitivanjem. S obzirom da je svaki faktor prilagodavan
jedan put, faktori koji su bili podeSavani medu prvima prikazuju dosta lose
rezultate, i nije najjasnije koju vrijednost bi trebalo odabrati za daljna
ispitivanja. VaZzno je napomenuti da tako dobivene vrijednosti parametara
nisu nuzno i najbolje.

3.2.1 Determinizam neuronske mreze

S obzrom da je cil izraditi program koji optimira neuronsku mrezu,
pretpostavka je da ¢e ona biti pokretana priikom promjene bilo kojeg
parametra genetskog algoritma. Kako bi se dobili sto precizniji rezultati, jedno
od prvih ispitivanja bilo je da li je neuronska mreza deterministicka. U sluCaju
da nije, bilo bi potrebno definirati na koliko ¢e se pokretanja mreze uspjesnost
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mijeriti, te da li Ce se koristiti najoolja ili srednja vrijednost. S obzirom da je vec¢
priikom prvih ispitivanja uoceno kako jednako podeSene neuronske mreze
nakon neznatno malog broja iteracija daju jednake rezultate, to nije dalje
ispitivano i neuronske mreze su tretirane kao deterministicke.

3.2.2 Trajanje ucenja

Vrijeme ucenja oznacava koliko ¢e dugo neuronska mreza podesavati tezine
neuronskih veza s obzirom na primjere za uCenje. U programu Weka ono je
izrazeno u milisekundama. Opseg za ispitivanje izabran je oko pretpostavljene
vrijednosti koju program sam postavilja s obzirom na broj ulaznih i izlaznih
atributa. Na slici 3.1 vide se vremena ucenje za 5 razlicitih sezona i njihove
uspjesnosti. UspjesSnost ispitivanja se odnosi na broj ispravno Kklasificiranih
instanci iz skupa za ispitivanje.
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Slika 3.1 Vrijeme ucenja

Ostali parametri su jo$ uvijek nepodeSavani. Za daljnja ispitivanja izabrana je
vrijednost 500ms, jer se pocetni maksimum, vidljiv na grafu 3.1, pripisuje tome
sto mreza nije stigla pretjerano puno nauciti, ve¢ najcescu vrijednost izlaza
dodijeljuje vecini instanci.

3.2.3 Stopa ucenja

Stopa ucenja (engl. learning rate) oznacava kojom ce se brzinom tezZine
poveznica neurona prilagodavati pogresci dobivenoj u usporedbi dobivenog
rezultata sa stvarnim rezultatom u primjerima za ucenje. Postavljajuci vecu
stopu ucenja, potencira se ucenje unutar manjeg broja iteracija, ali se i



povecava mogucnost nekonvergiranja fezina neuronskih veza. Ispitivanje
stope ucCenja vidljivo je na grafu 3.2.
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Slika 3.2 Stopa ucenja

Izabrana je stopa ucenja od 0.3.

3.2.4 Broj ¢vorova srednjeg sloja

Postavljanje broja ¢vorova srednjeg sloja jedna je od mnogih nedefiniranih
znacajki neuronskin mreza. Postoji nekoliko razlicitih preporuka o njihovom
broju [4] . U ovom radu se uvazava preporuka da broj ¢vorova srednjeg sloja
treba biti srednja vrijednost broja cvorova ulaznog i izlaznog sloja. S obzirom
da je broj ulaznih neurona jednak broju atributa i iznosi 26, a izlaz je samo
jedan, srednja vrijednost iznosi 13.5. Ispitivane su vrijednosti u okolici tog broja,
a na slici 3.3 su vidljivi rezultati.
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Slika 3.3 Broj ¢vorova

Rezultati ispitivanj pokazuju male razlike s obzirom na broj Evorova. Izabrano je
14 ¢vorova kako predlaze pocetna preporuka.

3.3 PodeSavanje parametara podataka

Vec je spomenuto da je izbor podataka koji Cine ulaz u neuronsku mrezu
subjektivan. 1z tog razloga i neki od parametara podaka ostavljeni su
promijenjivi, te podeseni ispitivanjem.

3.3.1 Nedavne utakmice

Vec¢ je spomenuto kako je atribut koji se odnosi na trenutnu formu
tima(HomeTeam_RecentForm_points [ AwayTeam_RecentForm_Points)
ostavljen djelomicno nedefiniran, te da ¢e se se ispitivanjem utvrditi koliko ¢e
zadnjinh utakmica utjecati na trenutnu formu tima. Inace, on oznacava broj
bodova postignutih u zadnjih nekoliko utakmica, s tim da se pobjeda boduje
sa 3 boda, a iziednaceno sa 1 bodom. Na grafu 3.4 vide se uspjeSnosti
razlicito definiranog atributa.
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Slika 3.4 Broj utakmica koje odreduju tfrenutnu formu

Izabrano je da ¢e u daljnjim ispitivanjima atribut biti definiran sa poslijednjih 9
utakmica. Na prvi pogled izgleda nelogicno, ali preuzeta je posliednja
vrijednost sa grafa i nisu radenja daljnja ispitivanja tog atributa. To je iz razloga
Sto postoje atributi HomeTeam_LeaguePoints i AwayTeam_LeaguePoints koji
oznacavaiju sve bodove skupline igrajuci te godine, a bodovani su na jednak
nacin kao i frenutna forma(3 boda pobjeda, 1 bod iziednaceno, a poraz 0
bodova). Sto vile opseg atributa HomeTeam_ RecentForm_points i
AwayTeam_RecentForm_Points raste, to se on vise priblizava drugom atributu.
Vrlo je vjerojatno kako bi taj atribut postizao jednako dobre rezultate i sa
manjom vrijedno3cu, da je optimiziran nakon eliminacije pocetnih utakmica i
grupiranja sezona. Povecavanjem broja poslijednjih utakmica, grupiranjem
sezona i eliminacijom pocetninh utakmica, postize se veca koncentracija
podataka.

Bitno je jo§ napomenuti da zadnja sezona mozZda daje nesto lodije rezultate,
vidljivo na grafu 3.4. To je vjerojatno poslijedica najmanjeg broja utakmica.
Svaka se sezona sastoji od oko 350 utakmica, dok je posljednja u bazi
popunjena samo sa 220. lzrada ovog rada je pocela prije zavrsetka lige, pa
zadnijih 100-tinjak utakmica u bazi nedostaje.

3.3.2 Grupiranje sezona

Drugo prilagodavanje podatkovnih parametara sastojalo se od grupiranja
sezona. Na taj nacin postignuto je uCenje na vise sezona istovremeno, kao i
vecli broj podataka za ucenje i ispitivanje. Na grafu 3.3 vidi se ovisnost
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uspjesnosti neuronske mreze o broju sezona ulaznih podataka na nekoliko
razlicitinh skupova godina. Godina oznacava zadnju godinu u skupu.
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Slika 3.5 Broj sezona

lzabrano je 8 sezona za dalinje podeSavanje parametara. Nije ispitivana
uspjesnost na vise sezona, jer se kao i u podeSavanju broja utakmica koje
utjeCu na formu, smatralo da ¢e se slican ili bolji efekt postici sa eliminacijom
pocetnih utakmica, koja slijedi.

3.3.3 Izostavljene utakmice

Poslijednje prilagodavanje parametara podataka je izostavljanje pocetnih
utakmica svake sezone. S obzirom da je svaka utakmica predstavljena
atributima koji statistiCki izrazavaju postignuto u toj ligi do trenutka
odigravanja spomenute utakmice, pocetne utakmice sadrze jako malo
podataka. Prvih nekoliko sadrze samo nule, i neuronskoj mreZi stvaraju krivu
sliku. Graf 3.6 prikazuje uspjeSnost mreze u ovisnosti o broju pocetnih utakmica
koje nedostaju.
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Izabrano je da ¢e u ulaznim podacima za ucenje na dalje nedostajati 24
utakmice. U tablici 3.1 prikazane su vrijednosti svih parametara dobivenih

Slika 3.6 Izostavljene utakmice

optimiranjem.

Sveukupnim podeSavanjem parametara neuronske mreze | parametara
podataka dobivena je prosjecna tocnost izmedu 46 i 48%. Prije podesavanja
ona je iznosila u prosjeku izmedu 41 i 43%. lako nije savrSeno, podeSavanje

——2006

2008
—2009
—2010
—2007

40

Tablica 3.1 Optiirani parametri neuronske mreze

Trajanje ucenja 500ms
Stopa ucenja 0.3
Broj ¢vorova srednjeg sloja 14
Broj utakmica koje odreduju trenutnu 9
formu
Broj sezona 8
Izostavljeni pocetni mecevi 24

parametara jedan po jedan, pokazalo se korisno.
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3.3.4 Ispitivanje dobivene mreze na ligi druge kvalitete

Nakon podeSavanja parametara ispitivana je toCnost neuronske mreze na
drugim ligama. Prvo je uCena na dosadasnjim podacima iz Premier league,
te ispitivana uspjeSnost na drugim ligama, a zatim je ucCena i ispitivana
toCnost na istoj ligi, sa paramatrima podeSenim na podacima iz Premier
League. Na taj nacin vidljivo je da li su mreze uCene na jednoj ligi pogodne
za predvidanja rezultata drugih liga, te da li su parametri podesavani
ispitivanjem na jednoj ligi, iskoristivi za predvidanje rezultata drugih liga.

Na slici 3.7 prikazane su uspjesSnosti liga raozlicitih kvaliteta. Koristene su
engleske lige - Premier league se odnosi na najbolju drzavnu ligu,
Championship na drugu drzavnu ligu, League One na frecCu, te League Two
na Cetvrtu.

55 ~
53 A

51 -
49 - 48.32

B Premier
47 -

B Championship
45 A
43.11 LeagueOne

Uspjesnost, %

43 41.64 41.69
41

M LeagueTwo

39 A

37 -

35

Slika 3.7 Lige uCene na Premier ligi

Vidlivo je da uspjeSnost ispitivanja na ostalim ligama nije niti pribliza
uspjesnosti na ligi koristenoj za ucenje.

3.3.5 Ucenje i ispitivanje mreze na ligi drugoge kvalitete

Nakon toga napravljeno je ucCenje i ispitivanje na podacima svake lige
zasebno. Rezultati su vidljivi na slici 3.8.
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M Premier
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LeagueOne
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M LeagueTwo
41 - 39.9

39 A
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35

Slika 3.8 Lige uCene i ispitvane zasebno

Vidljivo je kako je tocnost mreza za nekoliko postotaka bolja kada je mreza
uCena i ispitivana na utakmicama iz iste lige, sto je i logicno. Takoder, na slici
3.8 vidljivo je da je uspjesnost lige ovisna i od njene kvalitete - §to je liga bolje
kvalitete, to joj je i bolja to€nost. lako, nije sasvim jasno zasto do toga dolazi,
pretpostavlja se da to moze biti iz dva razloga.

Prvi je zbog parametara podeSavanih na Premier league. LogiCnho je da
svaka liga postize najbolju to€nost na parametrima podesavanim na njoj
samoj, a lige bolje kvalitete imaju vise slicnosti sa Premier league.

Drugi razlog je da lige loSije kvalitete jednostavno imaju neprevidljivije
rezultate.

Ja sam se sklona prikloniti prvoj tezi, iz razloga $to su to€nosti liga nesto losije
od onih dobivenih na Premier league. | smatram kako bi svaka liga imala
nesto bolju tocnost da su parametri podesavani na njenom uceniju.

Koji god da je razlog losije tocnosti ostalih liga, vidlivo je kako ni koristenje
mreza ucenih na jednoj ligi, ni parametara podeSavanih na jednoj ligi, nije
pogodno za ostale lige.
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4. Genetski algoritam

4.1 ldeja

Vec¢ je spomenuto kako neuronska mreza ima 26 ulaznih atributa, koji
predstavljoju odabrane znacajke za svaku utakmicu. Odabir znacaijki je
subjektivan, te ih je zato izabran velik broj, kako se ne bi neka bitna
karakteristika izostavila. Potom je genetskim algoritam optimiran izbor znacajki
eliminirajuci pojedine znacajke. Svaka jedinka genetskog algoritma zapravo
je popis eliminiranih ulaza neuronske mreze. Moze nedostajati izmedu 0 i 8
ulaznih atributa, to Cini prostor od priblizno 20milijuna jedinki.

Parametri genetskog algoritma su optimirani jedan po jedan, a zatim je
analizirano koji ulazni atributi najces¢e nedostaju kod najboljin jedinki.

4.2 Implementacija

Odabran je jednostavan genetski algoritam, sa generacijskom selekcijom uz
odabir pomocu kotaca ruleta (engl. roullette wheel), nekoliko razlicitin
operatora krizanja i mutacije, te opcija poput elitzma i translacije (engl.
windowing)[5] . Program je pisan u programskom jeziku Java, te alatu Eclipse.

4.2.1 Prikaz jedinki

Jedinke su kodirane poprilicno jednostavno, na dva medusobno izmjenjiva
nacina. Prvi se sastojao od liste indeksa atributa koji nedostaju 4.1, a drugi od
liste nula i jedinica 4.2, gdje nula oznacava nedostajanje pojedinog atributa.
Prvi nacCin nastao je iz potrebe za ocjenjivanjem jedinke u veC gotovom
raCunalnom programu za neuronske mreze, a drugi radi jednostavnije
primjene binaranih operatora. U oba primjera 4.1 i 4.2, jedinki nedostaju isti
atributi.

\5|6\|2||8|20\24\

Slika 4.1 Lista nedostajucih atributa nebinarno kodirane jedinke

Lo fefofofofafefafofojofofefefefefofefofafrfejofr]r]

Slika 4.2 Binarno kodirana jedinka
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4.2.2 Operatori
U okviru rada napravljene su dvije vrste mutacije, te tri vrste krizanja.

MissingList mutacija mutira jedinke kodirane kao liste atributa. Slucajnim
odabirom trazi se broj atributa koji ¢e nedostajati u novonastaloj jedinki. Ako
je taj broj veci od broja atributa stare jedinke, razlika broja atributa se
nadoknaduje odabirom novih atributa. Zatim se, bez obzira na veliCinu
jedinke, mijenja nasumicni gen, 1j. jedan od atributa. Primjer takve mutacije
prikazan je naslici 4.3.

|2|5|1s|2n|23| = |2|?|15|20|23|25|

Slika 4.3 MissingList mutacija

PointMutation mutira jedinke kodirane binarno. Ukoliko je izabrana ova
mutacija, prije pokretanja programa postavilja se N, broj gena koji ¢e biti
mutirani. Postupak se sastoji od sluCajnog odabira N gena koji ¢e biti
promijenjeni. Postupak je prikazan naslici 4.4 .

Lefofofefefafofofefofofofafefofofofofefofufefoftfafr]
N=2 =
Lefofofefefofofofefofufofafefefofofofefofufefojtfofr]

Slika 4.4 PointMutation mutacija

MissingList krizanje napravljeno je sa jedinkama kodiranim kao liste
nedostajucin atributa. Od dva roditelja nastaje dvoje djece. Postupak se
sastoji od toga da oba djeteta naslijede nedostajuce atribute zajednicke
roditelima, te im se sluCajnim odabirom dodjeljuju ostali nedostajuci atribufi
roditelja. Primjer jednog takovog krizanja vidljiv je na slici 4.5.

|1|5|11|2n|23| |5|?|11|zu|

+ =

|5|?|13|2u| |1|5|13|2n|23|

Slika 4.5 MissingList krizanje
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BinaryUniformCross krizanje je jednostavno uniformno krizanje. Takoder je
napravlieno za binarno kodirane jedinke. Od dva roditeljia, nasumicnim
odabirom svakog gena nastaje jedno dijete. Postupak je dosta jednostavan, i
prikazan na slici 4.6.

LifefofafofoJofafafafafafafafafofafefafofafefafefa]r]
+
1 o e e | ¢ |

Lefefefefofofefafafuefefofafefefefefofrfofefefrjofefr]

Slika 4.6 BinaryUniformCross krizanje

PointCross je takoder krizanje za binarno kodirane jedinke. Prije pokretanja
programa postavlja se broj tocki prekida. Postupak je takav da od dva
roditelja nastaje dvoje djece. Prvo se slucajnim odabirom generiraju tocke
prekida. Svaka tocCka prekida oznacava indeks jednog gena. U pocetku
svako diejte nasljeduje gene od jednog roditelja, dok ne dode do tocCke
prekida. Tada se roditelji zamijene, i tako na svakoj tocki prekida. Postupak je
prikazan na slici 4.7.

Lol oo fofofofof« Pofafafafofefafafafafol«]]
+
Lofefofefofefofafafafafafafofefefefefefofofafrfafa]n]

P=5,13,20 =

1R e e

Lofoefofofefofofofofefofofufofafufujufefafofefufoftfr]

Slika 4.7 pointCross_krizanje

4.2.3 Pseudokod algoritma
Pseudokod genetskog algoritma prikazan je na slici 4.8.

Parametri genetskog algoritma:
° velicina_populacije - broj jedinki u populaciji

16



°  broj_generacija — maksimalni broj stvaranja novih generacija, jedan od
uvijeta zaustavljanja

° vjerojatnost_mutacije - vjerojatnost za svaku jedniku da ¢e biti mutirana

° selekcijski_pritisak — postotak populacije koji sudjeluje u stvaranju

populacije roditelja

° krizanje - vrsta krizanja

° mutacija - vrsta mutacije

° uvijet_zaustavljanja — skup uvijeta koji odreduju da li Ce se GA zaustaviti,

najvazniji je broj generacija

Genetski algoritam(velicina populacije, broj generacija,
vjerojatnost mutacije, selekcijski_pritisak, krizanje, mutacija,
uvijet zaustavljanja){

populacija = stvori generaciju(velic¢ina populacije) ;
dok(luvijet zaustavljanja){
ocijeni svaku jedinku populacije;
stvori kotacd odabira;
populacija roditelja;
dok (populacija roditelja.velic¢ina<(selekcijski pritisak *
velic¢ina populacije)) {
slucani odabir pomocu kotaca odabira;
populacija roditelja.dodaj(
populacija.element (slucajni odabir)) ;
}
nova_populacija;
dok(nova_populacija < velicina populacije) {
roditeljl = populacija roditelja(slucajnost);
roditelj2 = populacija roditelja(slucajnost2);
nova_populacija.dodaj(krizanje(roditeljl, roditelj2));

mutaci ja(nova_populacija, vjerojatnost mutacije);
broj generacija —-;
populacija = nova _populacija;

Slika 4.8 Pseudokod

Dobrota jedinke definirana je kao uspjeSnost neuronske mreze. S obzirom da
se jedinka genetskog algoritma sastoji od popisa ulaznih atributa neuronske
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mreze, za postavljanje dobrote svake jedinke trenirana je neuronska mreza s
pripadajuc¢im afributima. Uspjesnost naucene neuronske mreze izrazena u
postotcima postaviljena je za dobrotu jedinke genetskog algoritma.

4.2.4 Racunalni program

Premma pseudokodu, napravlien je racunalni program za provodenje
genetskog algoritma. Osim ostvarivanja pseudokoda, u njemu se zadaju
parametri.

| £ GA Gui [E=RIE

[rWekaParams rGAParams r Results |

Input file: |Eng_F'remier_2EIDB_2DU?_2.arﬁ1

Min Missing Att [0 Max Missing Att [8F
Training time ’ﬁ
Hidden layer @
Learning rate @

Momentum (0.2

Normalize attributes
Normalize numeric class
Debug

Decay

Set reset

Validation set size E
Validation threshold |20
Class index 0]

Folds number @

Autobuild

4.9 Sucelje za parametere neuronske mreze

Na slici 4.9 prikazano je sucelje za podesSavanje parametara neuronske
mreze. Svi prikazani parametri odnose se na vec spomenuti racunalni
program Weka.
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Slika 4.10 prikazuje sucelje za podesSavanje parametara genetskog algoritma.
Vecina ¢e biti pojasnjena prilikom optimizacije svakog pojedinog parametra.

r Y
(2] GA Gui [E=RIER )
WekaParams GAParams r Results

Population size | 20

Validation setsir_em Avg ‘® Best
Elitism [ ]

Windowing [ ]

Crossover: Type |BinaryUniform |+| Pressure @

Mutation: Type |MissingList [«]| Rate:|0.05]

Stopping condition:

Training Time
Time | 100
Reached fitness

Fitness @

[] Small fitness change

Fitnes change

Iteration number

T —————

4.10 Sucelije parametre genetskog algoritma

Rezultati provedenog programa vidljivi su na slici 4.11. Za svaku je generaciju
ispisana dobrota najbolje jednike, te koji atributi nedostaju toj jedinki.
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| £ GA Gui = | B ()

rWekaParams r GAParams r Results

2010.5rpanj.05 AD 01:35 PM

Epoha 1, najbolji fitnes: 52 48. Nedostaju atributi: 5.
Epoha 2, najbolji fitnes: 52,09. Nedostaju atributi: 25, 12
Epoha 3, najbolji fitnes: 52 13. Nedostaju atributi: 15, 21.
Epoha 4, najbolji fitnes: 52 55. Nedostaju atributi:

Epoha 5, najbolji fitnes: 52 13. Medostaju atributi: 15.
Epoha 6, najbalji fitnes: 52 02. Nedostaju atributi: 21.
Epoha 7, najbolji fitnes: 52,09. Nedostaju atributi: 12, 13.
Epoha &, najbolji fitnes: 52,09. Nedostaju atributi: 13.
Epoha 9, najbolji fitnes: 52,09. Nedostaju atributi: 21.
Epoha 10, najbolji fitnes: 51,88, Nedostaju atributi: 21, 18.
Epoha 11, najbolji fitnes: 52,05, Nedostaju atributi:
Epoha 12, najbolji fitnes: 52 2. Medostaju atributi: 15.

Training...

4.11 Prikaz rezulatat genetskog algoritma

4.3 PodeSavanje parametara genetskog algoritma

Isto kao i s neuronskom mrezom, parametri genetskog algoritma trebaju biti
optimirani kako bi se dobila 5§to bolja uspjeSnost neuronske mreze.
PodeSavanje parametara napravljeno je slicno kao i s neuronskom mrezom.
Optimizirani su jedan po jedan: broj generacija, veliCina populacije, tip
selekcije, tip mutacije. Eltizam i translacija su optimirani zajedno sa brojem
generacija. Sva danja ispitivanja provedena su na isim ulaznim datotekama
neuronske mreze. To je zadnjih 8 sezona Premier League, zaklju¢no s
2008/2009 sezonom, s obzirom da je ona poslijednja potpuna. S dobivenim
parametrima ispitivano je koliko i kojih atributa nedostaje u najboljim
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jedinkama. U svim ispitivanjima za prikaz uspjesnosti odabrana je dobrota
najbolje jedinke dobivene algoritmom unutar svih generacija.

/bog dugoftrajnosti izvodenja programa, koje je opisano u zasebnom
poglavlju 'SloZzenost i vrijeme izvodenja’, neka su ispitivanja provedena na
manjem broju uzorka izvodenja programa. Iz toga razloga ne daju optimalne
rezultate, te nisu prikazane maksimalne, minimalne i prosjecne vrijednosti
najbolje jedinke. Ta ispitivanja su okvirna i sluze samo kao procjena za daljnja
ispitivanja.

4.3.1 Broj generacija

Broj generacija oznacava koliko je dugo genetski algoritam trazi optimalnu
jedinku. Prije ovog ispitivanja nije niti jedan drugi parametar optimiran.
Korisena je populacija velicine 100 jedinki, selekcija MissinglList, selekcijski
pritisak 0.9, mutacija MissinglList, vjerojatnost mutacije 0.05. Ispitivane su i
opcije elitizam, koji oznacava prezivljavanje najbolje jedinke u svakoj epohi,
te translacija, koja oznacava kaiji ¢e se dio dobrote preslikati u kota¢ odabira
prije odabira jedinki roditelja. Za translaciju je koristena jednostavna formula
prikazana u jednadzbi 4.1.

(4.1)

Prametri jednadzbe su:
° F; =dobrota pojedine jedinke
° Fnae = NAjveca dobrota u populaciji

°  Fmin = NAjmanja dobrota u populaciji
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Broj generacija

Slika 4.12 Broj generacija

Sto se tfice elitizma i translacije, ispitivane su sve Cetiri moguénosti: bez elitizma
i bez translacije, sa elitizmom bez translacije, bez elitizma sa translacijom, te sa
elitzmom i translacijom. Dobiveni rezulati vidlivi su na slici 4.12. Za svaku
generaciju prikazana je jedinka najbolje dobrote. Najuzlaznija i najuspjesnija
je linija koja prikazuje ispitivanje sa elitizmom i translacijom. lzabrano je 400
generacija, te translacija i elitizam.

4.3.2 Velicina populacije

Drugi optimirani parametar je veliCina populacije. Jedini optimirani parametar
je broj generacija koji iznosi 400. Ostali su koristeni selekcija MissingList,
selekcijski pritisak 0.9, mutacija MissinglList, vjerojatnost mutacije 0.05, te
elitizam i windowing. Rezultati ispitivanja vidljivi su na slici 4.13. Za prikaz svake
populacije odabrana je generacija sa najboljom jedinkom (s obzirom da je
korisSten elitizam, to je poslijednja generacija).
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Slika 4.13 VeliCina populacije

Uspjesnost,%

Nije se pokazalo da odredena veliCina populacije postize posebno dobru
tocnost, no barem je jednostano izabrati veliCinu populacije od 100 jedinki.

4.3.3 Operatori GA
Sliedeca optimirana je vjerojatnost mutacije, te tip mutacije.

57
56.5
56
55.5
55

54.5
54 = MissingList

Uspjesnost, %

53.5
53
52.5
52

BinaryPoint

0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

vjerojatnost mutacije

Slika 4.14 Vjerojatnost mutacije

Vjerojatnost mutacije odreduje koliko ¢e jedinki dobivenih krizanjem biti
mutirano. Iz tog razloga vjerojatnosti mutacije su obicno vrlo mali brojevi.
Nakon ispitivanja, koje je vidljivo na grafu 4.14, Prikazane su dobrote
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najuspjesnije jedinke. izabrana je Missinglist mutacija, te vrijednost
vjerojatnosti mutacije od 0.02.

Nakon toga optimiran je selekcijski pritisak i tip krizanja. Selekcijski pritisak
oznacava koliko jedinki iz stare generacije sudjeluje u stvaranju nove
generacije. Krizanje i selekcijski pritisak nisu direktno povezani, krizanjem
nastaju potomci od odabrane populacije roditelja.

Selekcijski pritisak je obicno veci postotak, ali je ovisan i o veliCini populacije.
Bitno je da premala populacija roditelja ne generira preveliku kolicinu djece.
S druge strane, ako prevelika popualcija roditelja generira potomke, veca je
vjerojatnost za loSije jedinke. Iz tog razloga izabran je opseg ispitivanja izmedu
0.8 0.95. Rezultati podeSavanja selekcijskog pritiska su vidljivi na grafu 4.15.

57
56.5

56
555 e

55
54.5
54
53.5
53
52.5
52

—— MissingList

Uspjesnost, %

BinaryUniform

PointCross

0.8 0.85 0.9 0.95

Selekcijski pritisak

Slika 4.15 Selekcijski pritsak

Izabrano je MissingList krizanje, jer osim i nesto bolje tocnosti djeluje i stabilnije,
te selekcijski pritisak od 80%.

Vrijednosti svih optimiranih parametara genetsko algoritma vidljivi su u tablici
4.1.

Tablica 4.1 Optimirani parametri genetskog algoritma

Broj generacija 400
Elitizam da
Translacija da
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VeliCina populacije 100
Vjerojatnost mutacije 0.02
Tip mutacije MissingList
mutacija
Selekcijski pritisak 0.8
Tip krizanja MissingList
krizanje

4.4 Analiza vaznosti atributa

Osim dobivanja sto bolje toCnosti, cilj rada je i analiza znacajki koje su bile
odabrane kao ulaz u neuronsku mrezu. Vec je objasnjeno kako genefski
algoritam eliminira pojedine ulaze mreze te pretrazuje prostor takvih jedinki.
Na taj se nacin moze primijetiti koliko je pojedini atribut utjecajan, te Cak i ako
se ne koristi umjetna inteligencija za predvidanje retultata, to moze koristiti u
nekim drugim metodama, u kojima odabir znacajki ima ulogu. Nije koristena
opcija elitizma, iz razloga sto je primarni cilj ovog ispitivanja otkrivanje utjecaja
razli¢itin atributa, a ne nuzno postizanje najbolje tocnosti. S obzirom da su svi
ostali parametri ve¢ optimizirani, radi se i o vrlo malim razlikama u tocnosti,
koje trenutno nisu najbitnije.

4.4.1 Analiza broja atributa koji nedostaju

Prvo je napravljeno ispitivanje koliCine afributa koji nedostaju. Prije pokretanja
programa, definiran je opseg od 0 do maksimalno 8 atributa koji mogu
nedostajati. Ispitivano je na 400 generacija genetskog algoritma, a iz svake
epohe uzeta je najbolja jedinka. Rezultati su vidljivi na grafu 4.16.
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Slika 4.16 Broj atributa koji nedostaju (0-8)

Graf 4.16 prikazuje kako su najcesce jedinke kojima nedostaje 2 ili 3 afributa.
Jedinke kojima ne nedostaje niti jedan atribut imaju frekvenciju nula. To znaci
da niti u jednoj od 1000 epoha najbolja jedinka nije bila ona koja sadrzi sve
ulaze neuronske mreze. Iz toga se pak moze zakljuciti da ulaza u neuronsku
mreZu ima previse, te postoje atribufi, ili skupine atributa koji loSe utjieCu na
tocnost. Daljnja ispitivanja odreduju koji su najcesci atributi koji nedostaju
najboljim jedinkama.

4.4.2 Utjecaj jednog redundantnog atributa

Za pocetak, ispitivano je nedostajanje to€no jednog atributa. Minimalan i
maksimalan broj atributa koji nedostaju postavljen je na 1, te je praceno koji
od atributa najcesce nedostaju. Kao i u prethodnom ispitivanju, izabrane su
najbolje jedinke iz svake generacije, a provedeno je 400 generacija. Graf 4.17
prikazuje rezultate.
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Slika 4.17 Broj atributa koji nedostaju (1)

Na grafu 4.17 prikazano je koja 3 atributa najces¢e nedostaju u jedinkama u
kojima moze nedostajati toCno jedan atribut. To su atributi s indeksima: 4,23 i
2. Atribut s indeksom 4 je HomeTeam_HomeDrawn, tj. koliko je domacin do
sada poraza imao na domacem terenu. Drugi atribut koji nacesce nedostaje
je s indeksom 23, i zove se AwayTeam_AwayLlost, tj. koliko je poraza dozivio
gostujuci tim, igraju¢i u gostima. Tre¢i najcesci nedostajuci atribut je s
indeksom 2, imena HomeTeam_LeaguePoints, tj. koliko je bodova u toj ligi do
sada skupio domaci fim.

4.4.3 Utjecaj dva redundantna atributa

Sliedece ispitivanje je dosta slicno prethodnom, odnosi se samo na toc¢no 2
nedostajuca atributa. S obzirom da u svakoj jedinki nedostaju 2 atributa, na
grafu 4.18 su prikazani indeksi atributa koji najcesce nedostaju, te koji je
atribut koji najcesce nedostaje uz njih.
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Slika 4.18 Broj atributa koji nedostaju (2)

Vidlivo je kako naqjces¢e nedostaje afribut indeksa 2, a to je
HomeTeam_LeaguePoints, tj. koliko je bodova u toj ligi do sada skupio
domaci tim. Taj se atribut pojavio i u analzi sa jednim nedostajuc¢im atributom,
te je vrlo vjerojatno da lose utjeCe na tocnost. Atribut koji uz njega najcesce
nedostaje je sa indeksom 25, tj. AwayTeam_ Away_GoalsConceded, koiji
oznacava koliko je gostujuci tim do sada golova primio igrajuc¢i gostima. Drugi
atribut po broju nedostajanja je onaj s indeksom 7, naziva
HomeTeam_ Home_GoalsConceded, tj. koliko je domacin golova primio na
domacem terenu. Uz njega najces¢e nedostaje atribut indeksa 15,
Awayteam_LeaguePoints, koji oznacava koliko je gostuci tim skupio bodova
do sada u ligi. TrecCi najcesci atribut koji nedostaje je s indeksom 25, kaoji je vec
spomenut da najces¢e nedostaje uz prvi najces¢e nedostajuci atribut. A u z
njega najcesce nedostaje atribut indeksa 15, koji je takoder vec spomenut uz
drugi najcesc¢e nedostajuci atribut.

Nekoliko atributa ponavlja se u analizi, atributi s indeksima 15 dva puta se
pojavijuju kao drugi nedostajuci atribut, a atribut s indeksom 25 je drugi
uvopce koji nedostaje i drugi najcesci uz prvi nedostajuci. Takoder, atribut koji
najces¢e nedostaje, onagj s indeksom 2, pojavio se u andlizi jednog
nedostajuceg atributa, kao tre¢i nedostajuci generalno. Iz tih ponavljanja,
iako na prvi pogled djeluju malo zbunjujuce, nije toliko zanimljivo koji su to
tocno atributi, ve¢ da postoji neki uzorak ponavijanja i da je koristenje
genetskog algoritma imalo smisla.
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4.4.4 Utjecaj vise redundantnih atributa

U sliedecoj analizi nije ograniCavan broj nedostajucih atributa, postavijen je
na minimalno 0 i maksimalno 8 atributa. Graf sa brojem atributa koji nedostaju
vidljiv je na slici 4.16, a nakon nje analizirano je koji su to to¢no atributi koji
najces¢e nedostaju. lzabrano je 8 atributa s najvec¢im frekvencijama
nedostajanja, te su oni prikazani na grafu 4.19, toCnije njihovi indeksi. UCenje
je izvedeno na 1000 epoha, te je u svakoj epohi izabrana najbolja jedinka.
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Slika 4.19 Broj atributa koji nedostaju (0-8)

Imena atributa, poredanih po ucestajosti nedostajanja, Ciji se indeksi mogu
vidjeti u legendi:

o

25 = AwayTeam_ Away_GoalsConceded () = koliko je gostujuci tim
golova primio igrajuci u gostima

5 = HomeTeam_Home_Lost () = koliko je domacin utakmica izgubio
igrajuci na domacem terenu

10 = HomeTeam_Away Lost () = koliko je domacin utakmica izgubio
igrajuci u gostima

18 = AwayTeam_Home_Lost () = koliko je gostujuci tim utakmica izgubio
igrajuci kod kuce

7 = HomeTeam_Home_GoalsConceded () = koliko je domacdi tim
golova primio igrajuci kod kuce
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° 20 = AwayTeam Home_GoalsConceded () = koliko je gostujuci tim
golova primio igrajuci na domacem terenu

° 2 =HomeTeam_LeaguePoints () = koliko je domacin sakupio bodova u
ligi

° 26 = Awayteam_RecentForm_Points () = koliko je gostujuci tim bodova
sakupio u zadnjih 9 utakmica

Vidlivo je kako se neki od atributa ceSce ponavijgju. lako analiza nije
provodena pretfjerano ciljano, vidljivo je kako je moguce utvrditi da pojedini
atributi Ces¢e nedostaju kod najboljin jedinki. Ta znacajka se Cini bitna i
korisna, kod definiranja utjecaja svakog pojedinog atributa za bilo koji drugi
program, te takoder prilikom definiranja bilo kojeg potencijalno subjektivhog
skupa znacaijki.

4.4.5 SloZenosti vrijeme izvodenja

Slozenost izvodenja cijelog genetskog algoritma je poprilicno komplicirana, i
izrazena je samo priblizna formula 4.2, kako bi se dobio §to bolji osjecqj za
vrijeme izvodenja.

0 =N X Weka + It_num X (N X Weka + Rw X N(parents) + Rw X N(children) + M
+ Cr)

Parametri oznacavaju:

° 0 - priblizna slozenost

° N -velicina populacije

°  Weka - vrjeme ucCenja neuronske mreze

° It_num - broj iteracija genetskog algoritma
° Rw -roullette wheel

° N(parents) - veliCina populacije roditelja

° N(children) - veliCina populacije djece

° M- mutacia

° Cr - krizanje

Valja uzeti u obzir da algoritam ima mnogo podkoraka, i da su uzeti okvirni,
pojednostavljeni koraci. Primjerice, broj iteracija genetskog algoritma je uzet
kao broj epoha genetskog algoritma. To nije najpreciznije, jer je on samo jedan
od uvjeta zaustavljanja, pored postizanja odredenog iznosa dobrote jedinke ili
premale promjene dobrote u zadanom broju uzastopnih iteracija. Takoder nije
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uzeta u obzir slozenost raCunanja svakog operatora, poput mutacije i krizanja,
ponajvise zbog nemijerlivosti s ocjenjivanjem dobrote cijele populacije. S
obzirom da ucenje neuronske mreze i ocjenjivanje u Weki traje u prosjeku
izmedu 30 i 50s, ovisno od brzine procesora, te koliko je instanci programa
pokrenuto, vremenski najzahtjevniji Clan formule 4.2 je umnozZak
(It num X N x Weka)4.24.2. 1z podeSavanja parametara u prethodnim

poglavljima dobiveno je kako je optimalno ucenje genetskog algoritma na 400
epoha, te velicina populacije od 100 jedinki. Uzimajuci prosjecnu vrijednost
ucenja neuronske mreze i navedene vrijednosti parametara dobiva se
umnozak 40s*400epoha*100jedinki, koji iznosi 1 600 000s, tj. 2 667minuta, t.
444minuta, tj. 18 dana. Ako se na tu vrijednost dodaju svi zanemareni clanovi,
vrijednost se slobodno moze promatrati kao 20 dana izvodenja. Mislim da je
svim kompjuterima u mojoj blizini drago da je ono gotovo.
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5. Primjena i nedostaci

Nastanak ovog rada bio je iskljuCivo motiviran ispitivanjem mogucnosti moze li
se umjetna inteligencija koristiti prilikom kladenja. lako su dobivene toCnosti
vece od 50%, prostora za poboljsanje jo$ uvijek ima. U slicnom radu Alana
McCabea [6], o koristenju neuronskih mreza za predvidanje rezultata,
dobivene su tocnosti do 68.1%. KorisStena je slicna konfiguracije mreze, sa
razlicitim ulaznim atributima. Izmedu ostalog i jacina postave tima, tako da su
igraci bili rangirani s obzirom na tezinu natjecanja u kojima su sudjelovali, te bi
njihov zbroj Cinio jacinu tima. Naravno da to nije optimalno, ali Cini se da
barem dijelom utjecalo na poboljsanje predvidanja.

Drugi nedostatak je potro$nja vremena. Dobiveni rezultati su pokazali kako su
parametri mreZe ovisni i od podataka, te koristenje neuronske mreze ucene
na jednoj ligi nije preporuclivo za predvidanje rezultata druge lige. 1z tog
razloga bilo bi potrebno raditi odvojene optimizacije parametara za
predvidanje svake lige, sto bi bilo dugotrajno.

Treci, takoder znacajan nedostatak je predvidanje samo rezultata, a ne
vjerojatnosti pobjede. S obzirom kako je vec zakljuCeno da je neuronska
mreza deterministiCka, vjerojatnost pojedinog rezultata nije moguce dobiti
vecim brojem ucenja i ispitivanja mreze. Razlog tomu $to bi vjerojatnost bila
korisniji podatak je postojanje koeficijenata. Primjerice, ako mreza predvida
za pojedinu utakmicu da ¢e pobjediti tim A, a koeficijent kladionice izrazava
vjerojatnost od 95% da pobijedi tim A, a sveukupna uspjesSnost te neuronske
mreze iznosi 55%, onda ona zasigurno nije otkrila toplu vodu. Iz tog razloga,
bilo bi bolje postaviti koeficijent, ili vierojatnost pobjede pojedinog tima kao
izlaz. To nije uCinjeno sada zbog toga $to se podaci o detaljima utakmice, i o
koeficijentima, vecinom nalaze na razlicitim web stranicma, te su stranice s
koeficijentima manjeg opsega liga.

Cetvrti razlog je ve¢ natuknut a to je izbor znacajki koje definiraju jednu
utakmicu. Ne samo da je on subjekfivan, vecC je i neprecizan. U bazi
podataka ne nalaze se podaci o postavama timova, te minutama
postignutih pogodaka. Neki od nogometnih navijaca vjerojatno bi se slozili
kako je postava igraca jedan od bitnijin faktora.

lpak, postoje i pozitivne strane. Dobivena tocnost veca od 50% svakako je
ohrabrujuca. Vidljivo je kako je moguce koristenje umjetne inteligencije za
sportske problematike. Vro velik dio problematike lezi u postavijanju
pocCetnog problema.
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Takoder, analiziranjem nedostajanja pojedinih atributa, moguce je analizirati
utjecaqj specificnih znacajki nogometnih utakmica na rezultat.
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6. Zakljucak

Cilj ovog rada bio je vidjeti moze li se umjetna inteligencija koristiti za
predvidanje sportskin rezultata. Usprkos nedostacima, dobivene su tocnosti
neuronske mreze preko 50%, te je pokazano kako je moguce optimizacijom
parametara i podataka postupno popravljati tocnost. To smatram veoma
bithnom znacajkom. Mnogo je znacajnije moci utjecati na dobivenu tocnost,
nego dobiti statiCku toCnost koja se ne moze popravljati. Vjerujem kako se
prikuplianjem opsirnijih  podataka, postave timova, minuta postignutih
pogotaka, te predvidanjem koeficijenata stvara Sire podrucje pretrazivanja, a
time i mogucnost optimiranja vec¢eg broja parametara podataka.

Vjeruiem kako je moguce koristiti umjetnu inteligenciju za predvidanje
sportskih rezultata i kako veci dio problematike lezi u definiranju problema,
dok neuronske mrezZe i genetski algortimi rade samo usmjerena pretraZivanja
velikih prostora.
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8. Sazetak

Svrha ovog rada je ispitivanje da li se umjetna inteligencija moze koristiti za
predvidanje sportskin rezultata, te analiziranje znacaja pojedinih odabranih
sportskin  znacajki. Koristene su neuronske mreze, genetski algoritam, a
odabrani sport za analiziranje bio je nogomet. Odabrane su znacajke svake
nogometne utakmice kao ulaz u neuronsku mrezu, a izlaz je predvidanje
pobjede, poraza ili iziednacenog rezultata. Nakon ucenja i ispitivanja
parametri neuronske mreze podeSavani su empirijski. Dobivena je tocnost
izmedu 45 i 48%. Nakon toga neuronske su mreze optimirane genetskim
algoritmom, eliminacijem pojedinih ulaznih znacajki. Nakon podesavanja
parametara empirijski, dobivena je tocnost oko 55%. Primijeceno je kako
pojedini ulazi neuronske mreze loSe utjecu na njenu toCnost.

Abstract

Point of this work was investigating can an artificial inteligence be used for
predicting sport's results, and analizihg the influence of specific sport
characteristics. That was achieved using neural networks and genetic
algorithm, and the analized sport was football. Football characteristics were
chosen for each football game as an intput in a neural network, and output
was predicting winning, looosing or a draw. After training and testing of the
neural network, parametres were adjusted empiricaly. Successfull rate was
between 45 and 48%. After that neural networks were optimized using genetic
algorithm, eliminating some of the neural network’s input. After the tunning
parameters empirically, achieved successfull rate was about 55%. It was
concluded that some of the input of the neural network were not influencing
the successfull rate very well.
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