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APSTRAKT

U ovo savremeno tehnolosko doba gde nam je dostupan ogroman broj podatka, adekvatna analiza
dovodi do precizinijh zaklju¢aka pri reSavanju odredenog problema. Matematika i primena
matematickih metoda omogucava i olakSava donoSenje preciznijih i adekvatnijih odluka. Jos u
ranom periodu sam se interesovao za matematiku i1 fudbal, naravno ne slute¢i da oni mogu biti
povezani na bilo koji nac¢in. Tokom studiranja sam uvideo da se matematika prozima kroz veliki
broj oblasti, pa tako i u fudbalu. Shvativsi Siroku povezanost matematike i fudbala, odlu¢io sam
da otkrijem bar deo te povezanosti i prenesem svoja saznanja i primenim svoja znanja kroz ovaj

master rad.

Ovoj master rad je posvecen analizi elemenata fudbalske igre, vrednovanju dodavanja u fudbalu,
primeni metoda masinskog uéenja, procenjivanju individualnih sposobnosti na osnovu dodavanja
i na osnovu grupnog poredenja. Za procenu vrednovanja i predvidanja individualnih sposobnosti
se koriste i primenjuju odredeni metodi masinskog ucenja. Na osnovu metoda masinskog ucenja
se prave modeli koji su znac¢ajni u analizi i predikciji. Znacajnost prac¢enja i predvidanja vrednosti
u danasnje vreme je velika, jer kako se usavrsava i napreduje tehonologija, tako napreduje i fudbal
kao igra. Na osnovu vrednovanja dodavanja, pas igre i poseda moze se odrediti da li je ekipa
ofanzivnija ili defanzivnija. Mogu se rangirati igra¢i U zavisnosti od njihovih dodavackih
sposobnosti, mogu se skautirati igra¢i od kojih preti najveca opasnost i u kom delu terena je
protivni¢ka ekipa najopasnija. Zbog toga se velika vaznost pridaje i lokacija dodavanja.
Vrednovanje dodavanja je znacajno za procenjivanje tehni¢kih sposobnosti igraca, sposobnost
igranja ta¢nog pasa, zavrsnog dodavanja ili vestine za postizanje gola. Na osnovu ovih fudbalskih
karakteristika odreduje se trziSna vrednost igra¢a, moguce je uporedivanje igraCa na istim
pozicijama kao i uporedivanje dve fudbalske ekipe. Vrednovanje dodavanja moze biti korisno i
za predvidanje krajnjih ishoda utakmice kao i drugih statistickih elemenata koji se javljaju tokom

jedne fudbalske utakmice.



Primena metoda masinskog u¢enja za rangiranje individualnih sposobnosti

SADRZAJ

KLU 1Yo ] o TSSOSO 4
2. TEORIJSKE OSNOVE: MASINSKO UCENIE ......coovoiuitiieeiieieeeeeieieseeeeeessaeiesessaesesesasae s sesanas 8
2.1. UVOD U MASINSKO UCENIJE .....cooviiiueieieceeieeeeee ettt tesesae e sess e ses e ses s sss s sans 8
2.1.1 K-SREDNJE PARCIJALNA KLASTERIZACIIA ..ot 16
2.1.2 BAJESOV KLASIFIKATOR ......cooiviiiieeieieieeieie st 22
2.1.3 METODA PODRZAVAJUCIH VEKTORA (MPV) ...coovviieeieeiieiieeeeeeseeeeeeeeeessessenennas 23

2.2 MERA SLICNOSTT ...vuviiiviaieeiiie ettt bbb 31
2.2.1 DINAMICKO VREMENSKO SAVITANIE........ccovitimueieersieieeeesssessesesssessessesaesssessesessens 31
2.2.2 FRECETOVA MERA DISTANCE .......oevuiiiiiieieeiesieneeseeses s sessssaeses s s s s, 34
2.2.3 NAJDUZI ZAJEDNICKI PODNIZ ........cooveivieirereiiesesiessiesesaesesae s ses e senae s 35

2.3 K-NAJBLIZI SUSEDL......cooviuivieitieeieseciessie st sen s st 35
3. OPIS PODATAKA ..ottt sttt sae e 37
3.1 SKUPOVI PODATAKA .....ooovieeieieeieeee ettt sae s, 37
3.2 PODELA SKUPA PODATAKA........coiviiieeeeeteeesieeeese s sas s, 38

4. FUDBALSKA ANALIZA ......oooooeieeeeeeeeee et 39
4.1 PODELA TERENA ......o.ooiieiieeeeeee et eeeee s tes et se s, 39
4.2 PERIOD POSEDOVANIA.......ouovieeteieteeeeee et 40

B PRISTUPH ..ottt sttt nan s esan s 43
5.1 ZONSKI-ORIJENTISANO VREDNOVANJIE DODAVANIA ......c.cooveveieeeeeeieeeeeee e, 43
5.1.1 PODELA TERENA .....oouititieeieeeetesteeee et an s 44
5.1.2 VREDNOVANIJE ZONE KORISTECI TRENING PODATKE ........ccccocevererrrureeerereresreerennns 45
5.1.3 ODREDIVANJE VREDNOSTI DODAVANIA........coeveierrieeeersseseeesessesiesassessssesssseesennas 46

5.2 PAS-ORIJENTISANO VREDNOVANJIE DODAVANIA ......ooomveieeeeeeeeieeeeeeeeeeeaees s, 46
5.2.1 DEFINISANJE MERE DISTANCE .......couiiiiieeieeecieceeeeeteeseseesee e 47
5.2.2 ODREDIVANIJE ISHODA PERIODA POSEDOVANIJA ......c.coevueveeieeeeeeseeesesseereeseeeennas 50
5.2.3 POD-KLASTERIZACIIA DODAVANIA ......oooviviiieeeeeeeeeeeeeeee e es s sasnasneneas 50
5.2.4 ODREDIVANJE VREDNOSTI DODAVANIA........coeveierrieeeerssesieeeeessesesassssssesssnessennas 51

5.3 NIZOVNO-ORIJENTISANO VREDNOVANJE DODAVANIA .........ooeeeeeeeeerieeeesesereeeeean. 52



Primena metoda masinskog u¢enja za rangiranje individualnih sposobnosti

5.3.1 ODREDIVANIJE MERE DISTANCE ZA NOV ......ooovuieieeeeeeeeeeeeeeeeeeses s esasnesseneas 53
5.3.2 RAZDVAJANJE PERIODA U POD-PERIODE .........coeveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseseseesssenesnenneneas 55
5.3.3 POD-KLASTERI POD-PERIODA POSEDOVANIA ........oooveeeeeeeeeeeeeeeesereseseeeneeneneennes 55
5.3.4 RACUNANIE DISTANCE I ODREBIVANIJE K-NAJBLIZIH SUSEDA..........cocevvevurvenene. 56
5.3.5 VREDNOVANJIE DODAVANIA.......ouooeeeeeeeeeeeeseeeeeessesesesesss s esss s assessessss s sssnesssnnas 56

6. INDIVIDUALNA RANGIRANJA ZASNOVANA NA GRUPNOM POREDENJU ..................... 59

6.1 BINARNI ISHOD | MERNJE ISHODA .......cooomoieivceeeeeeeeeeeeeesee e aesessesssssnesses s nesnaneans 59
6.2 POREDENJE SA BINARNIM ISHODIMA .......ccooivuiieieeieereeeeeeeeseessessesses s s sesseesessessasssnanns 61
6.2.1 METODA NAIMANJIIH KVADRATA (MNK)......ovuviiriieeeeeeeeeeesieeeessesies s, 62
6.2.2 MAKSIMALNA VERODOSTOINOST (MAX.VER) .....oovuieeeercrrinieeiessessesseseeseeseesanann, 65
6.3 POREDENJE SA MERENIM ISHODIMAL ........c.coevuriirenieeresreeseeeseseessesses s ses s sessassasssesanns 67
6.3.1  MODEL NORMALNE RASPODELE (MNR) .....c.oorvuieevecirieiessessssesssseeseesessesnesneon. 67
6.3.2 MODEL RASPODELE EKSTREMNE VREDNOSTI (MREV)......c.cooveeerieeieeseeenseeneenes 69
6.4 PROCENJIVANIJE PRISTUPA I GRESAKA U RANGIRANIU ......ooovvrverererereeeereeseeeesenann. 70
6.4.1 GRESKE ZA SPOSOBNOST I RANGIRANIE .......c.oomverrereeeeereeiseeriessessesessessessessesseesanann, 70
6.4.2 UPOREDIVANIE PRISTUPA.......cooovuoieeeeeeeeeiessessesseesesssseeeesssesaes s s s 72
ZAKLIUCAK .ottt sttt st s bbb s st s s s na st s s s ans 74



Primena metoda masinskog u¢enja za rangiranje individualnih sposobnosti

1. UVOD

Fudbal je kako mnogi smatraju “najvaznija sporedna stvar na svetu”. Osim §to predstavlja sportsku
igru, fudbal je odraz socijalnog i kulturnog stanja i razvoja odredene drzave. O tome nam govori
razvoj infrastrukture kroz vremenske periode i na¢in ponasanja ljudi na stadionu. Milioni ljudi
Sirom planete svakodnevno prate fudbalske utakmice, reportaze i iz minuta u minut prate vesti sa
evropske i svetske fudbalske scene. Sa nestrpljenjem se is¢ekuje svaka naredna utakmica kako u
najve¢im klupskim prvenstvima tako i na reprezentativnom nivou. Koliko je fudbal zastupljen i
popularan govori podatak da je finale Lige Sampiona 2018. izmedu Livepula 1 Totenhema pratilo
oko 350 miliona gledalaca Sirom sveta. Najgledanije klupsko nacionalno takmicenje je Premijer
liga. Engleska se smatra za kolevku fudbala, koji danas gledamo. Prema statistickim podacima sa
zvani¢nog sajta Premier lige (www.premierleague.com) fudbalsko prvenstvo ovog takmicenja je
pratilo oko 1,35 miliona gledalaca Sirom planete. To donosi i ogroman priliv novca od televizijskih
prava i sponzora. Veliki prinosi omogucavaju i ve¢e ulaganje kapitala kluba za skautiranje 1
kupovinu najboljih igraca na svetskog fudbalskoj pijaci. Posto se radi o viSemilionskim ulaganjima
u transfere igraca potrebno je dobro razmotriti sve aspekte koji uticu da li ¢e se uloZiti potreban
novac u dovodenje igraca. U takvim procenama daje se veliki zna¢aj podacima koji su korisni pri

donoSenju znacajnih odluka.

Masinsko ucenje je veoma korisna i primenljiva oblast nauke. Koristi se u analizi i izuCavanju
raznih naucnih dostignuca u kojima se radi sa velikim brojem podataka. Smatra se da je masinsko
ucenje nezaobilazna i neizbezna oblast u analitickim i tehnoloskim dostignu¢ima. Osnovni princip
koji se primenjuje u masSinskom ucenju je koriS¢enje algoritma i algoritamske logike, uocavanje

zakonitosti i pravila izmedu sli¢nih podataka.

Koris¢enje podataka je znacajno i zastupljeno u sportu, naro¢ito u sadasnjem vremenu
modernizacije i tehnologije. Kao najpopularnija i najzastupljenija sportska oblast, fudbal se sve
vise i viSe razmatra kao oblast istrazivanja u matematici i informatici, na osnovu dostupnosti
velikog broja podataka, koji se prikupljaju tokom jedne fudbalske utakmice. Dostupnost velikog
broja podataka omoguéava menadzerskim kompanijama da prate i procenjuju individualni kvalitet
fudbalera, kao i kvalitet fudbalskih ekipa.
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Tokom fudbalske utakmice, naj¢eséi tip dogadaja koji igra¢ ostvari sa loptom je dodavanje. To je
znacajno za proucavanje, zato Sto se fudbalska filozofija i taktika zasnivanju na dodavanju i pas
igri. Proucavanje dodavanja u modernom fudbalu je sve znacajnije. Zahvaljujuéi velikom broju
dostupnih podataka vrse se razna istrazivanja vezana za dodavanja tokom jedne utakmice. Problem
podataka o dogadaju sa loptom je u tome $to je na osnovu njih tesko ta¢no proceniti dodavacke
sposobnosti igraca. Ti podaci ne ukazuju koliko je dodavanje dobro, nego oznacavaju samo

lokaciju dodavanja, njegovo poreklo i destinaciju.

Za procenu dodavackih sposobnosti fudbalera koriste se odredeni modeli koji su fokusirani na
kompletnoj oceni fudbalerovih dodavanja ili su fokusirani na broju asistencija (dodavanje posle
kojeg je postignut gol) i zavr$nih dodavanja (dodavanje posle kojeg se fudbaler nade u gol sansi
ali ne mora da postigne gol). Na primer, dodavanje lopte izmedu dva odbrambena igraca ili izmedu
odbrambenog igraca i igraca sredine terena je lakSe nego dodavanje igraca iz sredine terena ka
napadacu, gde je potrebna veca vestina i sposobnost, ali je i ve¢a moguénost greske. Kada se
razmatra kompletna ocena, dodavanja su jednako vrednovana, mada logi¢ki posmatrano ova dve
vrste dodavanja ne bi trebalo da uzimaju istu vrednost. Kako su asistencije 1 zavr$no dodavanje
redi dogadaji u toku jedne fudbalske utakmice, njihovim koris¢enjem gubi se mnogo podataka u
odredivanju dodavackih sposobnosti fudbalera. Tehnike masSinskog ucenja se koriste da bi se

dobila metrika za vrednovanje dodavanja u fudbalu.

Kako bi se model mogao koristiti za rangiranje fudbalera, cilj je napraviti model koji dodeljuje
vrednost za svako dodavanje. Rezultujuc¢i model vrednuje dodavanja prema njihovom o¢ekivanom
doprinosu na ishod utakmice (ECOM). Ovaj model omogucava rangiranje igraca na osnovu
njihovog doprinosa na ishod utakmice. Fokusirali smo se na dodavanja koja imaju uticaj na
stvaranje prilike za postizanje gola. Preciznost i tezina dodavanja nisu uzeti u obzir, zbog
nedostatka tacnosti pracena pozicije igra¢a na terenu. Dodavanja, koja razmenjuju saigraci, je
teSko deklarisati da su dobra ili losa. Dodavanje je dobro ako se saigra¢ nade u gol Sansi. Medutim,
ako napadac ne postigne gol to dodavanje nece biti nagradeno kao Sto bi bilo da je postignut gol,
jer na kraju utakmice to dodavanje nije uticalo na krajnji rezultat. Postizanje gola je redak dogadaj
na fudbalskoj utakmici. Koristi se ocekivani gol-model koji odreduje verovatnocu, da li ¢e se gol

pokusaj pretvoriti u pogodak.
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Prikupljanjem, analiziranjem, modeliranjem i procenjivanjem svih ovih svojstava vidi se uska
povezanost izmedu matematike i fudbala. Pomo¢u raznih metoda matematickih pristupa moguce
je uvideti koliki uticaj ima matematika na fudbal, zato se u narednim tezama pokusava dati odgovor

na sledeca pitanja:

1. “U kojoj meri su metode masinskog ucenja sposobne da odrede igraca koji ima najveéi
uticaj na ishod tima?”

2. “Da 1li se moze napraviti model koji pronalazi igrace sa slicnim fudbalskim
sposobnostima?”

3. 7 Nakoji nacin se moze uporedivati posedovanje lopte i kako se moze ra¢unati u odredenim
delovima terena?”

4. ” Da li postoji model za otkrivanje stila igre odredenog tima i da li se mogu nacéi timovi iz
razlicitih liga koji imaju sli¢an stil igre?”

5. “Da li se trziSna vrednost igra¢a i timova, moze proceniti na osnovu dodavackih
sposobnosti igrac¢a?”

6. “Na koji na¢in se na osnovu rezultata timova mogu rangirati igra¢i?”

U drugom delu se govori o masSinskom ucenju. Obradene su neke od metoda masinskog ucenja.
Na osnovu tih metoda definiSe se mera sli¢nosti i kreiraju modeli za predikciju. Oni se primenjuju
za rangiranje individualnih sposobnosti igrac¢a. Metode masinskog ucenja koje se obraduju u ovom
radu su: dinamcko vremensko savijanje, FrecCetova mera distance, najduzi zajednicki podniz, k-
najblizi susedi.

Tre¢i deo se bavi podelom fudbalskog terena na zone. Proucava podeljene zone, lokaciju

dodavanja i definiSe se period posedovanja.

U cCetvrtom delu se govori o nacinu prikupljanja podataka i njihova selekcija tokom fudbalske

utakmice. Takode, govori se o uticaju statistike na rangiranje igraca 1 klubova.

U petom delu akcenat je stavljen na pristupima za odredivanje vrednosti dodavanja. U zavisnosti
na koji nacin ¢e se vrednovati dodavanje koriste se tri pristupa vrednovanja: zonski-orijentisano

vrednovanje, pas-orijentisano vrednovanje i nizovno-orijentisano vrednovanje.
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U Sestom odeljku se objasnjavaju pristupi koji razmatraju kako na osnovu ishoda grupnog

poredenja rangirati individualne sposobnosti igraca. Definisana su dva tipa pristupa grupnog
poredenja: binarni ishod i merenje ishoda.
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2. TEORIJSKE OSNOVE: MASINSKO UCENJE

U ovom poglavlju se govori 0 masinskom u¢enju, jednoj od znacajnih nau¢nih podoblasti vestacke
inteligencije. U ovom tehnoloskom dobu modernizacije ogromna je primena masinskog ucenja.
Kao nezaobilazna metoda, masinsko ucenje ima i veliku primenu u analiziranju podataka,
odredivanju i uporedivanju sli¢nosti dogadaja. Zato se u ovom radu i najveca paznja posvecuje

primeni masinskog ucenja.

2.1. UVOD U MASINSKO UCENJE

Masinsko ucenje predstavlja podoblast veStaCke inteligencije. Nije egzaktna nauka. To
podrazumeva da je nemoguce napraviti “savrSen” model pristupom masinskog uéenja, koji dovodi
do apsolutno ta¢nog resenja za svaki pojedina¢ni slucaj. Teznja primene masinskog ucenja je da
se od veceg broja modela izabere onaj koji nudi najbolja resenja za veliki broj slucajeva. Masinsko
ucenje omogucava ra¢unarima da uce bez eksplicitnog programiranja i obezbeduje tehnike kojima
se velike koli¢ine podataka mogu automatski analizirati. Osnovna ideja je da se koristi algoritam,
umesto pisanja posebnog koda za neki problem. Algoritam pravi svoju logiku, otkriva pravila i
zakonitosti izmedu podataka i na kraju donosi zakljucke koji mogu biti korisni u analiziranju
podataka. MaSinsko ucenje predstavlja skup tehnika koje generalizuju postojece znanje nad novim
podacima. Generalizacija je proces u kojem se znanje steCeno na osnovu prethodnog iskustva
prenosi na novi, do tada ne analizirani skup podataka. Jednostavnije receno, masinsko ucenje
omogucava da se na osnovu dostupnih podataka dobije dobro utrenirani model koji ¢e se koristiti
pri davanju odgovara za nove pojave i probleme. Koris¢enje tehnika masinskog ucenja je veoma
korisno u slu¢ajevima gde: algoritamska reSenja nisu na raspolaganju, postoji nedostatak formalnih
modela ili postoji problem razumevanja sloZenih funkcija, kao i za otkrivanje novih odnosa medu

pojmovima.
DEFINICIJA 1. [5]

Za kompijuterski program se kaze da uci iz iskustva E vezanog za zadatak T i meru performansi

P, ukoliko se njegove performance na zadatku T, merene metrikom P unapreduju sa iskustvom E.

(Tom Mitchell 1998)
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Na primeru za program koji obelezava kreditne zahteve kao dobre i loSe, bi¢e objaSnjena definicija
1.

e Zadatak (T): klasifikacija kredita na dobre i lose

e Iskustvo (E): posmatranje procesa deklarisanja kreditnih rizika na dobre i lose

e Performansa (P): predstavlja procenat dobro klasifikovanih zahteva

Primena masinskog ucenja je sve vise zastupljenija i obuhvata veliki broj oblasti, kao $to su:
e Kategorizacija teksta prema temi, iskazanim stavovima...
e Autonomna vozila
e Segmentacija trziSta
e Razumevanje govornog jezika

e Masinsko prevodenje teksta, itd...

Dva osnovna oblika maSinskog ucenja su:
1. Nadgledano ucenje

2. Nenadgledano ucenje

Nadgledano ucenje se zasniva na tehnici da se algoritmu daje skup ulaznih podataka (x4, x5, ..., X;,)
i skup Zeljenih, izlaznih podataka (y,, ..., ¥,), tako da svaki ulazni podatak x; ima odgovarajuci
izlazni podatak y;. Na osnovu ulaznih podataka algoritam treba da shvati kako da dobije
odgovarajuci izlazni podatak, tj. reSenje problema. Zadatak nadgledanog ucenja je da se dobije
model koji nauc¢eno znanje primenjuje na novim ulaznim podacima i dobija odgovarajucu, zeljenu

vrednost.

Kao primer, za nadgledano ucenje moze se posmatrati predvidanje cena nekretnina na osnovu
povrsine nekretnina. Dati su podaci, slika 1 povrSina nekretnine (X) i cena nekretnine (y), kao

podaci koji sluze za proces ucenja algoritma.
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SLIKA 1: IzvoR [1]

Model koji treba da uci i zakljucuje na osnovu dostupnih podataka je funkcija linearne regresije,

slika 2. Ona ima oblik h(x) = a + bx, gde se koeficijenti a i b trebaju proceniti u tom procesu

ucenja.
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SLIKA 2: IzvoR [1]

Kod nenadgledanog ucenja nemamo izlazne podatke, postoje samo ulazni. Zadatak modela
(algoritma) je da otkrije pravila, obrazce i zakonitosti koji vaze izmedu ulaznih podataka. Primer

za nenadgledano ucenje je odredivanje veli¢ine majice na osnovu visine i tezine, slika 3.
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Da bi se dobio odgovaraju¢i model za reSavanje nekog problema, potrebno je pratiti sledece
osnovne korake u procesu masinskog ucenja:

e Prikupljanje podataka potrebnih za formiranje skupa podataka, koji se koriste za treniranje,

validaciju i testiranje modela masinskog ucenja

e Priprema podataka

e Analiza rezultiraju¢eg skupa podataka

e Izbor jednog ili viSe modela maSinskog ucenja

e Obuka, konfiguracija i evaluacija kreiranih modela

e [zbor modela koji ¢e se koristiti i njegovo testiranje

Selekcija podataka u procesu masinskog ucenja se vrsi na slucajan nacin tako da se za trening
koristi 60% podataka, za validaciju 20% 1 za testiranje 20% podataka. Trening podaci sluze za
obuku, konfiguraciju i razvoj jednog ili viSe modela. Podaci za validaciju se koriste za poredenje
performansi kako bi se:

e [zabrao najbolji model od vise kandidata

e Odredila optimalna konfiguracija parametara odabranog modela

e Izbegli problemi over/under-fitting-a.

Over/under-fitting su dve bitne pojave koje je potrebno razmotriti pri kreiranju modela.

Over-fitting [9] iliti model prevelikog podudaranja odnosi se na situaciju u kojoj model savr§eno
nauci da vrsi predikciju za podatke iz trening skupa, ali ima slabu sposobnost predikcije za nove
podatke koji se bar malo razlikuju od naucenih. Drugim rec¢ima, model utreniran na osnovu trening

skupa ne¢e dovoljno dobro generalizovati podatke izvan njega.

over fitting pozeljno resenje

SLIKA 4: 1zvoR [9]
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Primena metoda masinskog u¢enja za rangiranje individualnih sposobnosti

Under-fitting [9] iliti problem nedovoljnog podudaranja predstavlja slabu prilagodenost modela.
Kod under-fitting model je jednostavan i ne uspeva dobro da utrenira podatke iz trening skupa.
Model ima slabe performanse na trening skupu pa ga je nemoguce koristiti i za testiranje na novim

podacima.

under fitting pozeljnoresenje

SLIKA 5: 1zvoR [9]

Na kraju, podaci za testiranje sluze kao procena uspesnosti izabranog modela na novim podacima,

koji nisu koriS¢eni ni za trening ni za validaciju modela.

Jedna od osnova masSinskog ucenja je selekcija atributa. Atributi su komponente koje sluze da
verodostojno opiSu pojavu. Sustinski atributi predstavljaju osobine koje karakteriSu pojavu
(instancu) 1 na osnovu njih se izdvajaju podaci koji su najoptimalniji u analizi i budu¢em
predvidanju. Vrednosti atributa su uglavnom numericke ali mogu biti 1 kategoricke, odnosno mogu
predstavljati imena nekih kategorija kojima se ne moze dodeliti neka specificirana numericka
vrednost. Veliki je izazov odabir najkorisnijii atributa za opisivanje neke pojave. Na primer,
atributi za odredivanje cena nekretnina mogu biti:

e Povrsina i lokacija nekretnine

e Broj soba

e Tip gradnje

e Nacin grejanja....
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Primena metoda masinskog u¢enja za rangiranje individualnih sposobnosti

Jos jedna znacajna karakteristika masinskog ucenja je analiza greske. Ona se koristi za uocavanje
greske, posmatranjem primera gde je model napravio gresku, i pomaze da se te greske isprave i
uklone iz modela. To se moze uraditi na sledeci nacin:

e Identifikovanjem suvisnih atributa

e ldentifikovanjem atributa koji nedostaju

e PodeSavanjem parametara modela...

Masinsko ucenje reSava tri osnovna oblika problema koji imaju razne modifikcije |
implementacije, a to su:

e Regresija

e Kiasifikacija

e Kilasterizacija

Regresija, oblik nagledanog ucenja, predstavlja metodu kojim se opisuje odnos i povezanost
zavisne primenljive Y i nezavisnih promenljivih (x4, ..., x,,). Regresija se koristi za predvidanje
novih pojava na osnovu prethodnog iskustva, tj. predvidanje zavisne promenljive na osnovu skupa
nezavisnih promenljivih. Predvidanje cena nekretnina je klasiCan primer regresijsog modela.

Regresija se koristi kada je potrebno dobiti brojne vrednosti.

Klasifikacija je oblik nadgledanog ucenja, koja predstavlja jedan od zadataka masinskog uc¢enja sa
ciljem da rasporedi nepoznate pojave u jednu od unapred ponudenih kategorija (klasa).
Kategorijama se ne moze smisleno dodeliti numericke vrednosti ili uredenje. Potrebno je odrediti
vrednost atributa kategorije. Klasifikacijom pojava se odreduje sli¢nost izmedu posmatrane pojave
sa ve¢ unapred kategorizovanim pojavama. Sli¢nost dve pojave se odreduje analizom njihovih
atributa. Cilj Kklasifikacije je da se na osnovu vrednosti atributa kategorizovane pojave napravi
model koji ¢e verodostojno klasifikovati nove pojave. Atribut klase moze da ima konacan broj
diskretnih vrednosti ali pojava uzima samo jednu vrednost atributa koja daje najbolju ocenu za
oderedivanje kategorije. Broj kategorija (klasa) mora biti unapred poznat i ograni¢en. Klasifikacija
ima brojnu primenu. Koristi se u dijagnostici bolesti, odabiru najbolje terapije, odobravanje

kreditnih zahteva klijenata, analizi slike, analizi glasa...

13



Primena metoda masinskog u¢enja za rangiranje individualnih sposobnosti

Klasterizacija je jedan od oblika nenadgledanog ucenja. Zadatak klasterizacije je grupisanje pojava
tako da za svaku pojavu vazi da je sli¢nija pojavama iz svoje grupe (klastera) nego pojavama iz
nekog drugog klastera. Sustinski sli¢nost podataka u okviru klastera je maksimalna a minimalna
sa podacima drugih klastera. Algoritam tezi da razdvoji ceo skup podataka na vise homogenih
klastera. Sli¢nost izmedu dve pojave se utvrduje merenjem:

e Sli¢nosti ( koeficijent korelacije...)

e Udaljenosti ( Euklidska razdaljina...)

Kod klasterizacije se ne zna unapred tacan broj klastera. Primena klaster analize je Sirokog spektra.
Koristi se za: segmentaciju trzista, redukciju podataka, testiranje novog proizvoda na trzistu po
gradovima, identifikaciji korisnika koje karakterisu sli€ni oblici interakcije sa sadrZzajima nekog

web sajta, klasterizacija korisnika na osnovu demografskih podataka...

Postoji viSe metoda za odredivanje sli¢nosti izmedju odredenih objekata. U ovom radu ¢e biti
predstavljene samo neke od njih su:

e Metode klasterizacije (nenadgledne metode)

e Bajesov klasifikator (nadgledne metode)

e Metoda podrzavajuéih vektora (nadgledne metode)

Metoda klasterizacije (grupisanje) ima za cilj da organizuje objekte u klastere tako da grupisani
podaci imaju slicna svojstva. Na osnovu tako grupisanih objekata moze da se dode do korisnih
zakljucaka posmatranih objekata. Metode klasterizacije predstavljaju skup metodologija za
automatsko Kklasifikovanje uzoraka tako da se u istom klasteru nalaze objekti sa sli¢énim svojstvima
a razlikuju od objekata u drugim klasterima. Primena metoda klasterizacije je zastupljena u
mnogobrojnim oblastima:

e InZinjerstvu, u analizi podataka u cilju primene u industriji, robotici,

e Inteligentna analiza,

e Istrazivanje trziSta: Klasterizacija kupaca sa sli¢nim ponaSanjem na osnovu neke baze

podataka.

Koristi se u razli¢ite svrhe a posebno za:
e Redukciju podataka

e Predikciju zasnovanoj na klasterima.
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Primena metoda masinskog u¢enja za rangiranje individualnih sposobnosti

DEFINICIJA 2. [5]

Klasteri predstavljaju neprekidnu oblast prostora sa velikom gustinom ta¢aka, odvojena od drugih,

istih takvih oblasti sa oblastima prostora sa relativno malom gustinom tacaka.
Klaster opisan na ovakav nacin se ¢esto zove i prirodni klaster.

Neka je X skup podataka definisan kao:

X={x1, %2, .., Xn}

Klasterizacija skupa X predstavlja njegovu podelu u k klastera G;, G,,..., G, tako da su

zadovoljena sledeca tri uslova:

G;+={}, i=12, ...,k
k
UGL:X
i=1

Na slede¢im slikama se vidi nac¢in klasterizacije objekata gde se u jednom klasteru nalaze objekti

koji imaju sli¢ne osobine.

T ¥
“/HE‘JIFF\I IW O

E \e$/ &Y o

o0 %o/ -; ° -D

SLIKA 6: 1zvOR [5]
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Primena metoda masinskog u¢enja za rangiranje individualnih sposobnosti

Postoji vise vrsta klasterovanja podataka, zavisno od strukture podataka klasterizacija moze biti:

a) Kompaktna
b) Sferi¢na i elipsoidna

c) IzduZena.

Na sledecoj slici je prikazan izgled gore pomenutih vrsta Klasterizacije.

o, L ) °* b **
* e o ® ° .'
::-: . . : . S

] . e . .. -
a) b) c)

SLIKA 7: IzvoR [5]

Da bi se objekti pravilno klasterizovali potrebno je uraditi pripremu podataka i izvrSiti potrebnu
proceduru. Osnovni koraci koji se primenjuju prilikom Kklasterizacije objekata su:

e Biranje atributa objekata

e (Odredivanje mere slicnosti/razlike

e Kriterijum klasterizacije podataka

e Algoritam klasterizacije podataka

e Validacija rezultata

e Interpretacija rezultata

2.1.1 K-SREDNJE PARCIJALNA KLASTERIZACIJA

K-srednje parcijalna klasterizacija je jedna od najpoznatijih i najjednostavnijih algoritama
klasterizacije, za grupisanje objekata sli¢nih karakteristika. Na slede¢em primeru ¢e se slikovito

opisatii na¢in funkcionisanja ove metode.

16



Primena metoda masinskog u¢enja za rangiranje individualnih sposobnosti

1) Neka su dati ulazni podaci objekata koje je potrebno klasterizovati.

SLIKA 8: I1zvOR [8]

2) Inicijalizacija: inicijalni izbor teziSta klastera (K=2) metodom slucajnog izbora.

SLIKA 9: I1zvOR [8]
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Primena metoda masinskog u¢enja za rangiranje individualnih sposobnosti

3) Iteracija 1, korak 1: razvrstavanje instanci na osnovu udaljenosti od tezista klastera.

SLIKA 10: IzvoR [8]

4) Tteracija 1, korak 2: odredivanje novog tezista za svaki Klaster, na osnovu proseka vrednosti

instanci u datom klasteru.
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SLIKA 11: 1zvOR [8]
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Primena metoda masinskog u¢enja za rangiranje individualnih sposobnosti

5) lIteracija 2, korak 1: ponovno razvrstavanje instance po klasterima na osnovu udaljenosti

od tezista klastera.
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SLIKA 12: 1zvOR [8]

6) Iteracija 2, korak 2: ponovno odredivanje novog teziSta za svaki klaster.
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SLIKA 13: 1zvOR [8]
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Primena metoda masinskog u¢enja za rangiranje individualnih sposobnosti

7) lteracija 3, korak 1: ponovno razvrstavanje instance po klasterima na osnovu udaljenosti

od tezista klastera.
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SLIKA 14:1zvoR[8]

8) Iteracija 3, korak 2: ponovno odredivanje novog teZista za svaki klaster na osnovu proseku

instance.
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SLIKA 15: 1zvOR [8]
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Primena metoda masinskog u¢enja za rangiranje individualnih sposobnosti

9) Algoritam veé¢ konvergira: dalje iteracije neCe dovesti do znaCajne promene | proces se
zaustavlja. Dobijaju se dva klastera gde su objekti u jednom Klasteru sli¢nih karakteristika
a razlikuju se od karakteristika objekata u drugom klasteru.
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SLIKA 16: 1zVOR [8]

Glavna pretpostavka k-mean klasterizacije je da funkcija pripadnosti klastera y;; moze imati

vrednosti 0 ili 1

wij ={0,1}, j=1,...,k

k
Z pij =1
j=1
Celokupna populacaju na kojoj se radi k-mean klasterizacija se deli u K klastera:

Svaki Kklaster sadrzi n;, uzoraka
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Primena metoda masinskog u¢enja za rangiranje individualnih sposobnosti

Srednja vrednost u algoritmu (M,,) predstavlja tezisSnu tacku odnosno prose¢nu vrednost objekata

u klasteru (Cy) i definise se:
M ( 1 ) Z . k x '
k Nk i=1 ik-

Kvadratna greska klastera Cy je suma kvadratnih razdaljina izmedu svakog uzorka u klasteru (x; )
I srednje vrednosti u algoritmu:
2 _ 2
e = |lxx — Millz -

Ukupna kvadratna greska celog prostora koji sadrzi svih K klastera:

ng

E,§=ze,§

i=1

Prednost K-mean klasterizacije je u tome $to je jednostavan za implementaciju i ne zahteva mnogo

vremena za izvrSavanje algoritma.

Problem sa K-mean klasterizacijom je neizvesnost u odredivanju broja klastera i podeSavanjem

srednje vrednosti algoritma usled loSeg izbora inicijalne particije.

2.1.2 BAJESOV KLASIFIKATOR

Neka je skup nezavisnih hipoteza [14]:
H(k) = {H;(k),i =0,1,...,N}

P (H;) je poCetna verovatnoca hipoteze H; pre eksperimenta i naziva se jo§ apriorna verovatnoca.
Ukoliko ne postoji apriorna verovatno¢a onda se svim hipotezama dodeljuje jednaka pocetna
verovatno¢a. Nakon dodeljivanja pocetne verovatnoce, izvodi se eksperiment Ciji je rezultat
dogadaj X. P(X) je verovatnoca pojavljivanja dogadaja X bez obzira na to koja je hipoteza

ispravna.

P(X/H;) je uslovna verovatnoca pojavljivanja X uz uslov ispravnosti hipoteze H;.
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Primena metoda masinskog u¢enja za rangiranje individualnih sposobnosti

P(H;/X) je uslovna verovatnoca ispravnosti hipoteze H; nakon pojavljivanja dogadaja X. Ovako
definisana verovatnoca se zove a’posterior verovatnoc¢a koja predstavlja taénost hipoteze H; nakon

Sto se dogodio dogadaj X.
Teorema (Totalna verovatnoca): [14]

Pretpostavlja se da su hipoteze H,, H,,..., H, medusobno iskljucivi. Verovatno¢a dogadaja X se
racuna kao suma proizvoda verovatnoéa svake hipoteze sa verovatno¢om dogadaja uz uslov

ispravnosti hipoteza.
P(X) = X2, P(X/H)P (Hy)

Formula za Bajesovu a’posteriornu verovatnocu je definisana na sledeéi nacin:

P(X/H;) P(H;) _ P(X/H;) P(H;)
PX) XN, P(X/H)PH)

P(H;/X) =

Bajesov klasifikator spada u grupu statistickih parametarskih klasifikatora. Vektor atributa se
predstavlja kao stohasticka promenljiva Cija raspodela zavisi od klase uzoraka. Na osnovu toga se

moze koristiti Bajesova teorema u klasifikaciji.

Pretpostavimo da postoji skup od m uzoraka S ={ S, ..., S,,}, gde je svaki uzorak S; predstavljen

kao n-dimenzionalni vektor {x,, x,, ..., x,,} gde x; predstavlja atribut uzorka.

Neka je definisano k klasa k4, k5, ..., kj 1 neka svaki uzorak pripada jednoj od ovih klasa. Zatim,
neka je dat dodatni uzorak novi X za koji se ne zna kojoj klasi pripada. Verovatnoc¢a da neki uzorak

pripada odredenoj klasi se izracunava na slede¢i nacin:

P(X/k;)P(kj)
P(X)

P(kj/X)=

2.1.3 METODA PODRZAVAJUCIH VEKTORA (MPV)

Metoda podrzavajucih vektora je tehnika automatskog generisanja klasifikatora. Predvidena je za
klasifikaciju dve kategorije. Vremenom je razvijana tehnika i dobijeni su razni pristupi koji

omogucavaju klasifikaciju vise od dve kategorije. Metoda podrzavajucih vektora je zasnovana na
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ideji vektorskih prostora. Tako da je ova tehnika dobra za manipulisanje velikim brojem podataka,
t]. veoma je korisna kada je broj dimenzija podataka veliki [17].

Primena MPV je zastupljena u raznim oblastima:

e U raCunarstvu za prepoznavanje zvuka
e U mobilnoj robotici za manipulaciju sa senzorskim informacijama
¢ Genetici, za simulaciju ponasanja novih generacija gena

e Zapredvidanje trziSta u ekonomiji...

Metoda podrzavajucih vektora je linearni klasifikator koji pronalazi hiperravan koja razdvaja dve
klase. MoZe se pronaci beskonacno mnogo hiperravni. Potrebno je pronaci hiperravan koja

najbolje razdvaja tj., klasifikuje dve klase.
Dve najznacajnije vrste MPV Kklasifikatora su:

e Linearni klasifikator (separabilni i neseparabilni)

e Nelinearni klasifikator.

1) Linearni klasifikator predstavlja linearnu hiperravan koja razdvaja podatke u dve u klase. Ta
hiperravan pomocu koje se vrsi klasifikacija se zove jos$ i granica odluke. Podaci iz iste klase se
nalaze sa jedne strane hiperravni i razlikuju se od podataka iz druge klase koji se nalaze na

suprotnoj strani hiperravni.

SLIKA 17: 1zvOoR [17]
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Prva faza je trening faza. U trening fazi vrsi se pronalaZenje optimalne ravni za razdvajanje
podataka. Podaci se mogu razvojiti na vise nacina, i mnoge ravni mogu adekvatno razdvojiti
podatke u klase ali je potrebno pronaéi ravan koja najbolje klasifikuje podatke. Na sledecoj slici

je prikazano da vise razlicitih ravni isto klasifikuju podatke.
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SLIKA 18: 1zvoR [17]

Cilj metode podrzavajuéih vektora je da od svih ravni nade optimalnu ravan koja najbolje razdvaja
podatke. To se postizZe tako Sto se pronalazi hiperravan koja maksimizuje marginu odredene ravni.
U slede¢im primerima se slikovito opisuje nacin na koji se dobija maksimizacija margine odredene

ravni.

Neka na proizvoljanom linearno separabilnom skupu podatak, nalaze dve ravni B i B, koje dele

podatke u dve klase na isti nacin.
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SLIKA 19. IzvOoR [17]
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Sada je potrebno odrediti koja ravan je bolja za klasifikaciju, tj. maksimizovati margine ravni.
Maksimizacijom margine ravni se dobija hiperravan. Hiperravan predstavlja najvece rastojanje od
ravni do podataka u razli¢itim klasama. Metoda podrzavaju¢ih vekotora predstavlja model koji
maksimizuje hiperravan i tacke koje su blizu potencijalne linije razdvajanje. Na osnovu hiperravni

se zakljuCuje koja se ravan koriti kao granica odluke B, ili B,.

E.

o

|
el

SLIKA 20: Izvor [17]

Saslike se vidi da je ravan B; bolja od ravni B, i da ¢e se ona korisiti kao granica odluke na datom
skupu podataka. Ravan B; je bolja od ravni B, zato §to ima ve¢u marginu, tj. ve¢u hiperravan.

Ravan koja razdvaja podatke u dve klase se moze prikazati jednacinom:

W *x+Db=0,aWib su parametri jednacine.
U daljem toku, se definiSe postavka i reSavanje modela metode podrzavajucih vektora.
Neka je dat prostor dimenzije d i neka je svaki podatak i predstavljen vektorom

x; = (x1, ..., x%).
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Metoda podrzavajucih vektora je binarni klasifikator i ona pripada skupu {-1, 1}

Vi € {_1;1}
Kao sto je ve¢ receno hiperravan se dobija reSavanjem jednacine:
W*x+b=0,
gde je x je skup od V' trening podataka, a W i b su parametri koje je potrebno izraunati uz date

uslove:

. Iw])?

w

Parametri W i b se dobijaju resavanjem jednacine Lagranzovih mnozitelja. Upotrebom jednacine
Lagranzovih mnozitelja se dobija nova funkcija koja se minimizira:
Ly=>|IWl|2- 32X, 4 (y;(Wx; + b) — 1)
p= 5 [IW1]2- 221 4 (v (W x;
A; su parametri Lagranzovih mnozitelja za koje vaze sledeci uslovi:

A =20,

Ailyi(Wx; + b) — 1] = 0.

Vektor x; se zovu vektori potpore i za njih vazi y;*(W*x; + b) = 1. Vektori potpore x; su vektori

koji se nalaze na hiperravnima b;; i b;,.

Vrednost za 4; se dobija reSavanjem parcijalnih izvoda.

oL, N
W: 0 =>W= Zliyixi
=1
0

L
P _ N _
> =0= )1 A;Y; =0.
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Resavanjem parcijalnih izvoda i njihovim uvrStavanjem u Lagranzovu jednacinu dobija se:
_ VN 1
Lyp=Yiz1 i -5 X4 j Ay ViyjXi%;.

Kada se odredi granica odluke na osnovu test podataka, novi podaci se klasifikuju na osnovu

funkcije:

f(x) = sign (Z AiYi x; x) +b

2) Linearno separabilni podaci su idealan slu¢aj za primenu metode podrzavajuéih vektora. Drugi,
ne tako idealan, slu¢aj kod metode podrzavajuéih vektora je kada podaci nisu linearno separabilni.
U stvarnosti ¢esto dolazi do greSke u podacima, tako da dolazi do greske u klasifikaciji podataka.
Problem se javlja $to nekada ne moze ta¢no da se odredi granica izmedu dve klase, pa podaci iz
jedne klase upadaju u drugu klasu. Zbog toga se kod linearno neseparabilnih podataka uvodi meka

margina. Uvodenjem meke margine se toleriSu male greske pri klasifikaciji.

Neka je &; > 0,1 =0,...., N. Vrednosti ¢; se zovu fiktivne promenljive, i predstavljaju gresku pri
klasifikaciji. Sada se dobijaju novi uslovi za obucavanje linearnog neseparabilnog modela

podrzavajucih vektora:
Wx;+b=>1—-Eakojey, =1
Wx;+b < —-1+&akojey, = —1.

Problem se javlja kada je ¢&; veliko, i onda se dobijaju jako Siroke margine koje pogresno

klasifikuju veliki broj podataka. Da bi se izbegli ovakvi problemi uvodi se regularizacioni

parametar C, koji smanjuje greSku klasifikacije, pa se dobija slede¢a formula, na osnovu koje
klasifikuju podaci:

N k

pany =1L, C(Z a)

1

i=

Za k = 1 dobija se funkcija Langrazovih mnozitelja koja ima novi oblik:
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Ak .
Lp:% [IW|2-ZL 4, (Wx; + b) — 1)+ C(ZTIL1 &) -2, &g

Na slede¢im slikama se prikazuje kako regularizacioni parametar uti¢e na klasifikaciju podataka.
Na prvoj slici parametar C uzima veliku vrednost i dobija se hiperravan koja vrs$i dobru
klasifikaciju, dok se na drugoj slici parametru C dodeljuje mala vrednost koja ne uti¢e dovoljno
dobro na optimizaciju granice odluke i dobija se losija klasifikacija.

>

SLIKA 21: IzvoR [10]

O
re
4+

o
-

SLIKA 22: 1zvoR [10]

3) Pored linearnih MPV klasifikatora postoje i klasifikatori sa nelinearnom granicom odluke. Kada
podatke nije moguce linearno razdvojiti u zadatom prostoru, podaci se preslikavaju u prostor sa
ve¢im brojem dimenzija. Tada se nelinearni separator transformiSe linearnim, 1 onda se podaci
mogu podeliti linearni separatorom Problem kod nelineaarnih klasifikatora je u tome S§to

transformacija podataka raunski veoma zahtevna. Na osnovu slede¢ih slika se moze videti
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osnovna ideja nelinearnih MPV Klasifikatora i transformacija iz jednog prostora u drugi koja ima

veéi broj dimenzija.

o
- e & s "
[ ) 8 §
? oy’ : sasp , o
', '".’ ad . " .'
. N CRif Py L)
L e L ..
L
a . .A‘
'g{ﬂm‘;. #as b
“k
- a 4,1

SLIKA 23: IzvoR [10]

Dalje je potrebno definisati problem transformacije iz jednog prostora u drugi, i reSavanje

problema linearnog modela sa novim uslovima.
Neka je @(x) funkcija koja sluzi za transformaciju.
Novi uslovi za reSavanje linearnog problema se zapisuju na sledec¢i nacin:

| W II2

min
w

yilW @ (x;) + b) = 1, i=1,..,N

Dok jednacina Lagranzovih mnozitelja ima slede¢i oblik:
N
1
L= ) A= 5 kA () ()
i=1 i)

Prilikom implementacije nelinearnih MPV klasifikatora javljaju se slede¢i problemi:

e Kako formirati funkciju @(x) da bi podaci u novom prostoru bili linearno separabilni,
e Ako je prostor velike dimenzinalnosti izraunavanje sklaranog proizvoda @(x;) * cb(xj)

je veoma komplikovano i zahtevno.
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Resavanje ovih problema se vrsi upotrebom Kernel funkcije, tj. funkcije jezgra.

Kernel funkcija je funkcija kojom se izrazava skalarni proizvodi u nekom prosirenom prostoru. 1z
jednacine Lagranzovih mnozitelja sledi da nije potrebno ta¢no definisati funkciju @(x), nego je
potrebno znati njihov skalarni proizvod @ (x;) * ®(x;) za sve podatke iz prvobitno datog prostora.
Zato se koristi Kernel funkcija, i pomocu nje se moze izracunati taj skalarni proizvod. Veza izmedu

skalarnog proizvoda x; * x; i @(x;) * cp(xj) se moze zapisati na slede¢i nacin:
K(xl-,xj) = @(x;) * cp(x]-).

Na osnovu dosadasnjeg razmatranja se vidi da je metoda podrZavajucih vektora veoma korisna i
ima veoma dobre preformanse u Kklasifikaciji velikog broja podataka. MPV ima manju sklonost ka
overfitting-u u odnosu na druge modele. Prednost MPV je i u mogucénosti upotrebe Kernela za

reSavanje problema u izraCunavanje skalarnog proizvoda.

Mana MPV Kklasifikacije je u tome $to je znatno sporija od drugih metoda, posebno kod nelinearnih
separatora gde koris¢enje Kernel funkcije znacajno usporava rad algoritma. Takode, mana ovog

modela je osetljivost na outlier-¢ kod separatora sa ¢vrstom marginom.

2.2 MERA SLICNOSTI

Mera sli¢nosti predstavlja stvarno vrednovanu funkciju koja govori o slicnosti izmedu dva objekta.
U fudbalu mera sli¢nosti znacajno doprinosi u merenju sli¢nosti izmedu perioda posedovanja, a to

su 3 mere distance za merenje sli¢nosti izmedu perioda posedovanja [1]:

1) Dinamicko vremensko savijanje
2) Frecetovo rastojanje

3) Najduza zajednicka distanca.

2.2.1 DINAMICKO VREMENSKO SAVIJANJE

Dinamicko vremensko savijanje (DVS) je tehnika koja se koristi u analizi vremenskih serija. U

sustini, DVS je metod koji se koristi za traZenje najsli¢nih nizova iz skupa vremenskih serija. DVS
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je jedno od najéesSce koris¢enih mera sli¢nosti koja omogucava merenje distance izmedu dve
vremenske serije koje variraju u brzini i duzini. Cilj DVS je pronalazenje optimalne povezanosti
izmedu dva niza. Ta optimalna povezanost se dobija tako $to se trazi najmanja putanja (optimalna

kriva) u matrici izmedu dva niza, vremenske serije [1].

Radi lakSeg razumevanja, pretpostavimo da su nam date dve vremeske serije,
Sl = [al, eey all] ISZ = [le ey blz]'

Neka je C e R1*%2 matrica, koja sluZi za poredenje ova dva niza, gde je C (a,, byy)=v/(a,, — bp)?,
n=1,....,; im=1,...,l,. Matrica predstavlja Euklidsku distancu izmedu svih ta¢aka oba niza.

Izlomljena putanja, W = [(wi, w?), ....., (W}, w?)] je putanja kroz matricu, za koju vaZe sledeéi
uslovi:

e granicni uslov: (Wi, w?)=(1,1)i (w},w?) = (1, 1,)

e monotonost: wi < wi..<wliw? < wi. <w?

e uslov neprekidnosti: w;,; — w; € {(1,0),(1,1),(0,1)},1 =1, ..., L-1.
Na slici 24. ¢e se pokazati 4 primera izlomljene putanje u matrici.

(a) (b) (<) (d)

9 ® 9 9 ? U ?
8 8 8 8
T ] 7 ] 7 ot 7 oot
6 6 P 6 6
5 » 5 [ 5 5
4 3 4 3 1 4
3 3 o] 3 3
2 2 2 P 2
[
1[e¢ 1 1[é I
1234567 1234567 1234567 1234567

SLIKA 24: 1zvOR [1]

Naslici (a) je prikazana putanja u matrici koja zadovoljana sva tri uslova. Na slici (b) nije ispunjen
grani¢ni uslov, na slici (¢) nije ispunjen uslov monotonosti dok na slici (d) nije ispunjen uslov

neprekidnosti.
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Optimalna izlomljena kriva je putanja kroz matricu koja predstavlja minimalnu ukupnu vrednost

nizova, koje se uporeduju u matrici. DVS razdaljina je odredena optimalnom izlomljenom krivom:
i 2
DVS(Sy, S,) = miny ¥, (awl1 — bWzZ) | W jeizlomljena kriva .

Neka je D(n, m):=DSV(S;(1:n),S,(1:m)), gde je S;(1:n)= (ay,..,a,) zan = 1,1 i
S,(1:m)= (by, ..., b)) zZa m = 1,...,1,. Izlomljena putanja se onda moze naéi pomocu sledece

jednacine:
D( m, n) = C(ay, by,) + min{D(n-1, m-1), D(n-1, m), D( n, m-1)}
zal<n<l;i 1<m<l,.

Slika 25. predstavlja, matricu u kojoj se nalazi optimalna izlomljena putanja. Prvo se izraCunavaju
vrednosti u matrici pomocu prethodno navedene jednacine, posle se odredi ukupna minimalna

vrednost, koja predstavlja optimalnu izlomljenu krivu.

I g l 1 0 (3 |2 3
4 JI 2 ,2 ,3 .0 ‘1 0
3 AO\\I 41 ‘2 ‘1 AO 1
2 1 0-—0 |1 2 1 2
1 2 l 1 \()\3 2 |3
4 ‘l 2 |2 |3 0;>l—>0

SLIKA 25: Izvor [15]
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)
A
\J’l U

Euclidean Matching

M

\J/

(|

Dynamic Time Warping Matching

SLIKA 26: 1zVOR [15]

Na slici 26. je predstavljena razlika izmedu Euklidske razdaljine i DVS razdaljine izmedu dva
niza. DVS daje vecu snagu izracunavanja slicnosti. Pomo¢u DV'S se mogu porediti nizovi razlicite
duzine. DVS razdaljina omogucava poredenje viSe tacaka iz jednog niza sa jednom tackom drugog
niza, dok Euklidska razdaljina moze da poredi samo par-tacaka iz nizova u odredenom

vremenskom trenutku.

2.2.2 FRECETOVA MERA DISTANCE

FreCetova mera distance je mera razdaljine koja meri slicnosti izmedu krivih koja uzima u obzir
lokaciju 1 redosled tacaka na krivama. Da bi se lakSe objasnila Frecetova distanca koristice se
primer kretanja psa i njegovog vlasinka. Tokom kretanja pas ide jednom putanjom i vlasnik
drugom putanjom. Oni su povezani povocem. Oboje, i pas i vlasnik se krecu neprekidno praveci
razliCite putanje, tj. krive, koje imaju svoju pocetnu 1 krajnju tacku. Kretanje mora biti iskljucivo
unapred. Brzina kretanja moze da varira. Frecetova distanca te dve putanje predstavlja najmanju

duzinu povoca koji je dovoljan da se spoje te dve putanje.

Frecetovom distancom se Zeli videti u kojoj meri ona odreduje slicnosti izmedu perioda

posedovanja [12].
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2.2.3 NAJDUZI ZAJEDNICKI PODNIZ

Najduzi zajednicki podniz (NZP) je algoritamski problem u kojem je potrebno odrediti najduzi
podniz koji je zajednicki svim nizovima u skupu nizova. Podniz nekog niza se dobija tako $to se
uklanja odredeni broj simbola, a oni koji ostaju zadrzavaju svoj originalni medusobni redosled

[12].

Na primer, imamo dva niza, X =(N, E, N, A, D)1 Y = (N, N, A, B), najduzi zajednicki podniz ova
dvanizaje Z=(N, N, A).

NZP je jos jedan nacin na koji se moZe meriti slinost dva niza. Ovom metodom se traZi broj
zajednickih tacaka nizova. Vrednost koja se dobija da bi se procenila slicnost dva niza je izmedu
01 1. Sto je dobijana vrednost veca, tj. bliza 1 to su dva niza sliénija. Mera sli¢nosti (mera distance)
izmedu dve sekvence (P i Q) se dobija na slede¢i nacin:

#"zajednicke" tatke u PiQ
min {duzina(P),duzina(Q)}

D(P.Q) =1

2.3 K-NAJBLIZI SUSEDI

Algoritam k-najblizih suseda je neparametarski algoritam koji se koristi za klasifikaciju, gde se za
svaki objekat trazi k-najblizih objekata. To je algoritam Kkoji se koristi za otkrivanje zakonitosti u
podacima, kada je potrebno definisati ishod nekog problema. Kada je potrebno objekat dodeliti
nekoj Kklasi, potrebno je posmatrati k-najblizih suseda tog objekta i na osnovu njihovih sli¢nosti
doneti zakljucak o klasi novog objekta. Ako je k = 1 onda se objekat dodeljuje klasi njemu
najblizeg suseda. Na sledeCem primeru ¢e se objasniti kako funkcioniSe algoritam k-najblizih

suseda [16].

Potrebno je da se proceni da li ¢e se novi igra¢ uklopiti u ekipu (klasifikacija). Na osnovu nekih
osobina igraca koje predstavljaju ulazne atribute, dobijaju se izlazni atributi, koji govore da li se
igra¢ uklopio u ekipu ili nije. Na slici 27, crveni krug govori da se igra¢ nije uklopio u ekipu a
zeleni da jeste. Pri donoSenju odluke da li ¢e se novi igrac¢ uklopiti ili ne, posmatramo njegove

najblize susede. Za k = 1 novi igra¢ se nece uklopiti u novu ekipu, jer mu je crveni krug najblizi.
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Za k = 3 se takode nece uklopiti, jer se u skupu najblizih suseda nalaze 2 crvena i 1 zeleni krug, a

ako se uzme k = 5, novi igra¢ ¢e se uklopiti u ekipu jer se skup od 5-najblizih suseda sastoji od 3
zelena i 2 crvena kruga.
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SLIKA 27: 1zVOR [16]
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3. OPIS PODATAKA

U ovom poglavlju se govori o skupu podataka koji se Kkoristi u istrazivanju i nacin kako
kombinujemo te podatke. Posebna paznja se posvecuje lokaciji gde se odredeno dodavanje desava.
Jako bitno je da li se to desilo na svojoj ili protivni¢koj polovini. Vazni skupovi podataka koji se

objasnjavaju a Koji su vazni u istrazivanjima: trening, validacioni i test skupovi podataka.

3.1 SKUPOVI PODATAKA

Jedan od najvaznijih i najobimnijih skupova podataka je onaj koji sadrzi podatke o dogadajima
koji se desavaju tokom utakmice. Skup podataka sadrzi sledec¢e dogadaje: dodavanje, Sut,
oduzimanije lopte, faul, aut, korner, odbrana golmana, penal, vreme deSavanja dogadaja, deo terena
gde se dogadaj desio, da li je postignut gol... Tokom pracenja i koriS¢enja ovih podataka znacajne
su nam i informacije koje opisuju neki odredeni tip podataka. Na primer, za dodavanje je bitna
lokacija, da li je dodavanje asistencija, zavrsni pas ili neko drugo obi¢no dodavanje. Kod dogadaja
koji se deklariSe kao Sansa za gol bitno je: kojim delom tela je upucen udarac ka golu da li je Sut
izblokiran, da li je gol, da li je golman odbranio, da li je lopta pogodila okvir gola ili je oti$la van
okvira. Ovakva vrsta podataka, koja obeleZi jednu fudbalsku utakmicu se prikuplja manuelno od

strane ljudi, pa postoji mogucnost greske ali je ona zanemarljivo mala.

Takode, vazni podaci za jednu fudbalsku utakmicu su: sastav ekipa ( koji igra¢i po¢inju utakmicu
i koji igrac¢i sede na klupi za izmene), formacija ekipa (4-3-3, 4-2-3-1, 3-5-2...), izmene koje su
izvrSene u toku utakmice i na kraju rezultat utakmice. Kombinacijom sastava, formacije i izmena
dobijamo minutazu i poziciju svakog igraca. Pozicija svakog pojedinac¢nog igraca se izraCunava
na osnovu prosecne pozicije koji taj igra¢ provede na odredenom delu terena. U dana$nje vreme,
velika paZnja se posvecuje statistici 1 brojevima ostvarenim na nekoj utakmici. Takode, prati se 1
koliko su igraci pretréali na jednoj utakmici, koliko je uspesnih a koliko neuspe$nih dodavanja
ostvarila neka ekipa. Ide se 1 do takvih detalja da se prati u kojem minutu odredena ekipa najceSce

postize gol, koliko je prosec¢no $ansi potrebno ekipi da bi se postigao gol.
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Podaci o ucinku igraca na utakmici su veoma znacajni. Na osnovu tih statistickih podataka prate
se individualne karakteristike igraca, njihova dodavacka sposobnost i druge vestine koje poseduje
taj igra¢. Glavni sajt za praéenje transfer vrednosti igraéa je Transfermarket

(https://www.transfermarkt.com/).

Iz dosadasnjeg izlaganja smo videli da je rangiranje igrata veoma korisno u raznim procenama i
predvidanjima u fudbalu. Pored rangiranja igraca jako je bitno i rangiranje fudbalskih klubova.
Igrajuci u svojim ligama 1 na medunarodnoj sceni, fudbalski klubovi dobijaju odredne bodove
odnosno koeficijente. Ti koeficijenti zavise od rezultata koje je odredeni fudbalski klub ostvario i
u zavisnosti da li igra sa slabijim ili ja¢im protivnikom. Iz utakmice u utakmicu se menjaju ti
koeficijenti, §to nam govori i u kakvoj rezultatskoj formi se nalazi neka ekipa. ELO rangiranje
klubova predstavlja rangiranje svih fudbalskih klubova na svetu. ELO rangiranje je preciznije u
dodeljivanju koeficijenta fudbalskim ekipama, i postepeno zamenjuje FIFA rangiranje. Ra¢unanje
koeficijenata se vrsi tako da zbir bodova ekipa koje medusobno igraju ostaje isti, samo S§to se
jednima dodaje u slucaju pobede a drugima oduzima isti taj broj bodova. Rangiranje klubova je
usko povezano i sa igradima. Sto je klub bolje rangiran, to zna¢i da ima kvalitetniji tim, odnosno

da ima bolje igrace. Ako tim ima bolje igrace, njihova trziSna vrednost je veca.

3.2 PODELA SKUPA PODATAKA

Prvo je potrebno sakupiti podatke, koji se kasnije analiziraju. Analizirani i uskladeni podaci sluze
za gradenje predikcionog modela. Radi efikasnije procene podaci se dele u tri skupa, a to su:
trening skupovi podataka, validacioni skupovi i test skupovi. Raspodela podataka se uglavnom
vrsi na sledeéi nac¢in: 60% podataka ¢ini trening skup, 20% validacioni skup i 20% test skup. Ovi
skupovi podataka, kao i njihovo znacenje su detaljnije opisani u delu gde se govori 0 metodama

masinskog ucenja.
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4. FUDBALSKA ANALIZA

Radi lakse analize podataka potrebno je analizirati i podeliti fudbalski teren. Fudbalski tereni
mogu biti razli€itih dimenzija, zato je potrebno naci univerzalnu jedinicu za separaciju terena na
zone. Rasc¢lanjivanjem terena na zone omoguceno je lakSe pracenje parametara i elemenata Koji
olaksavaju izraCunavanje statistickih 1 matemati¢kih kalkulacija za analizu klasifikacije.
Posedovanje lopte je znacajan segment u fudbalskoj analizi. Zato se obraca velika paznja na period

posedovanja lopte u fudbalu.

4.1 PODELA TERENA

Fudbalski tereni nisu istih dimenzija. Duzina terena varira u rasponu od 90 metara do 120 metara,
a Sirina od 64 do 75 metara. Standardna dimenzija fudbalskog terena u internacionalnim
utakmicama je: duzina 105 metara a $irina 68 metara. Radi lakSeg prikupljanja i ra¢unanja
podataka fudbalski teren je podeljen u zone jednake veli¢ine. Sa X se oblezava duzina zone a sa Y
se obelezava sirina zone. Fudbalski teren se moze podeliti na n jednakih zona. Broj jednakih zona

se ra¢una na slede¢i nacin:

Slika 28 pokazuje kako je teren podeljen na n jednakih zona.

SLIKA 28: 1zvOR [1]
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Na primer, ako je teren podeljen na 18 jednakih zona, tada je n = 18, a nacin podele terena na 18
zona je prikazan na slici 29.

SLIKA 29: 1zVOR [3]

Vazno je naglasiti da se teren deli u zone radi lakSeg sakupljanja podataka i klasifikacije. Na
osnovu podele terena moze se prikazati lokacija dodavanja, po kojoj strani terena ekipa najvise
napada i u kom delu terena se najbolje snalazi. Tako se moze se odrediti kretanje igraca i takticka
zamisao ekipe. Na osnovu slike 29 se vidi, da su zone 1-6 defanzivne zone, od 7-12 zone sredine
terena, a 13-18 su napadacke zone. Najopasnije zone, odnosno zone iz kojih je najve¢a moguénost

postizanja gola su 14 i 17.

4.2 PERIOD POSEDOVANJA

Period posedovanja je period uzastopnog dodavanja lopte pod kontrolom jednog tima, koji po¢inje
ubacivanjem lopte iz auta, korner, posle faula..., a zavrsava se sutem u gol, faulom, izlaskom lopte
iz terena... Period posedovanja predstavlja vremenski period gde se lopta nalazi u posedu jedne
ekipe, sve dok ona ne prede u posed protivncke ekipe. Period posedovanja je bitna karakteristika
u razmatranju jedne fudbalske ekipe. Gol moze biti postignut nakon vise uzastopnih dodavanja,
nakon izvodenja slobodnog udarca, greSke protivnickog igraca. Sustinski, nacin postizanja gola
nije krucijalna ¢injenica, ali ako se ti dogadaji pre postizanja gola ucestalo ponavaljaju to nam je
veoma znacajno jer govori o karakteristikama tima. To se moze prikazati na primeru Barselonine
igre. Oni Cesto postizu gol posle kratkih uzastopnih dodavanja, §to znaci da se taktika bazira na

pas igri u ofanzivi.
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Dakle, na osnovu prethodnog, jedna fudbalska utakmica se moze posmatrati po periodima
posedovanja a pojedinacéni period posedovanja se moze posmatrati kao niz odredenih desavanja

(dodavanje, faul, korner ,...). Zbog preciznosti u radu, treba tacno definisati period posedovanja.

Period posedovanja pocinje i zavrSava se slede¢im dogadajima:
e pocetak i kraj perioda utakmice ( prvo poluvreme, drugo poluvreme, produzetak)
e lopta izlazi van terena
e protivnicki tim dotakne loptu

e postigne se gol.

Ishod, odnosno nacin zavrsetka, perioda posedovanja je takode jedna od karakteristika koja nam
govori o kvalitetu jednog fudbalskog tima ali i o toku fudbalske utakmice. Zato je potrebno
definistati 1 ishod tog perioda. Ishod perioda posedovanja moze biti sledeci:

e gubitak poseda lopte

e odredeni period utakmice je zavrSen

e desio se pokusaj za gol ( gol je postignut ili nije)

¢ nacinjen je faul i dosuden je slobodan udarac

e |optu je protivnik izbacio sa terena i ekipi koja je imala posed dosuden je aut ili korner.

Na slici 30 je prikazan period posedovanja koji pocinje sa ubacivanjem lopte u teren iz auta a

zavrSava se golom.

o

)+ i ¥ i 1
E 0 30 =0 an 100

SLIKA 30: IzvoRr [1]
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Potrebno je definisati i vrednosti za ishode perioda posedovanja. Kada se izgubi lopta, odnosno
kada dode do prekida poseda jedne ekipe, dodeljuje se nula periodu posedovanja. Vrednost nula,
se uzima i kada lopta izade sa terena, kada se desi faul. Vrednost nula se dodeljuje za zavrSetak

perioda posedovanja i pocetak novog perioda.

Ishod perioda posedovanja koji ima najvecu vrednost, je kada dode do pokusaja da se postigne
gol. Vrednovanje, pokusaja da se postigne gol, se vr§i pomocu o¢ekivane gol metrike, koja je Cesto
koris¢ena metrika u fudbalskoj analizia uveo ju je Caley (2013). Ova metrika uzima u obzir
razliCite parametere kako bi se izraCunala verovatnoc¢a da odredeni broj pokusaja bude pretvoren
u postignut gol. Najcescée korisc¢eni parametri za dobijanje modela o¢ekivanog postizanja gola Su
distanca sa koje se upucéuje Sut i ugao u odnosu na gol odakle je Sut upuéen. Postoji jo§ mnogo
parametara koji se koriste za dobijanje modela. Parametri se koriste na osnovu odredenih situacija
iz igre kao §to su korner, slobodan udarac, penal, odbitak. Takode se mogu koristiti i parametri

koji govore na koji nacin je Sut upuéen (nogom, glavom, nekim drugim delom tela).

Da bi se napravio model za dodeljivanje vrednosti za dodavanje, prvo se napravi model o¢ekivanog
gola, koji vrednuje svaku priliku za postizanje gola. Dodavanjima, koja dovode do prilike za
postizanje gola, se mogu odrediti vrednosti. Problemi mogu da se jave kada se uzme u obzir samo
postignut gol, jer se gube vazne informacije. Igra¢ koji odigra perfektan zavrS$ni pas a njegov
saigra¢ ne postigne gol, ne dobija adekvatne vrednost. Nasuprot tome, ako igra¢ postigne gol iz

teske situacije onda igrac¢ koji mu je odigrao loptu dobija vecu vrednost nego sto zasluzuje.

Parametri za odredivanje o¢ekivanog gol modela se zasnivaju na lokaciji gde se stvorila prilika za

postizanje gola.
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5. PRISTUPI

U ovom delu se razmatraju pristupi koji omogucéavaju lakse vrednovanje dodavanja. Uvode se tri
pristupa za vrednovanje: zonski-orijentisano vrednovanje (ZOV), pas-orijentisano vrednovanje

(POV) i nizovno-orijentisano vrednovanje (NOV).

e ZOV Xkoristi vrednosti posedovanja lopte u odredenim zonama na terenu kako bi se
vrednovalo dodavanje.

e POV se odnosi na pojedina¢na dodavanja. Meri sli¢nost izmedu pojedina¢nih dodavanja
koriste¢i mere distance.

e Dodavanje kod NOV se vrednuje na osnovu njegovog uticaja na ishod perioda
posedovanja.

5.1 ZONSKI-ORIJENTISANO VREDNOVANJE DODAVANJA

Ovaj pristup deli teren na zone. Te zone moraju biti jednake veli¢ine. Svakoj zoni se dodeljuje

odredena vrednost koja se izraCunava pomocu dva nacina:

e pravilo 15 sekundi

e model ocekivanog gola.

Pravilo 15 sekundi govori da je svaka zona vredovana tako da se pretpostavlja da je gol postignut
iz odredene zone u roku od 15 sekundi. Na primer, neka je fudbalski teren podeljen na 18 zona.
Lopta se nalazi u zoni 14 i roku od 15 sekundi gol mora biti postignut da bi vaZzilo ovo pravilo.
Model ocekivanog gola predstavlja vrednovanje svake zone pod pretpostavkom da svaki Sut Koji

bude upucen iz te zone bude realizovan kao pogodak.

Za oba ova pravila, dodavanje se vrednuje na isti na¢in, tako §to od vrednosti krajnje zone

oduzmemo vrednost zone iz koje dolazi dodavanje. Slika 31 prikazuje ZOV pristup.
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SLIKA 31: IzvoRr [1]

Dodavanje dato iz svetlo sive zone (poreklo dodavanja) koje se zavrSava u tamno sivoj zoni
(destinacija dodavanja) ima vrednost 0.015, tako §to od vrednosti destinacije oduzmemo vrednost
porekla dodavanja: 0.025 - 0.010 = 0.015.

Definisana su tri koraka koja se sluze za izracunavanje vrednosti dodavanja ZOV pristupom.

1. Deljenje terena u zone

2. Odredivanje vrednosti zone koriste¢i trening podatke, pravila 15 sekundi ili modela
ocekivanog gola.

3. Zasvako dodavanje iz test skupa podataka odredujemo njegovu ZOV, tako §to oduzmemo

krajnju lokaciju dodavanja i po¢etnu lokaciju.

5.1.1 PODELA TERENA

Teren se uglavnom deli na neparan broj zona po Sirini i duzini. Sa takvom podelom dobijamo zone
koje obuhvataju liniju sredine terena, centar terena i zonu koje se nalaze tacno ispred gola. Uzima
se u obzir dve dimenzije zona. Jedan dimenzija je veli¢ine 5 X 4 metara a za drugu dimenziju se
uzima veli¢ina 1 X 1 metar. U zavisnosti koju od dimenzija uzmemo imacemo 1 razlic¢it broj zona.
Dimenzije zona se biraju na osnovu boljeg rezultata koji se dobija na osnovu dva ve¢ pomenuta

pravila, pravilo 15 sekundi 1 model o¢ekivanog gola.
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5.1.2 VREDNOVANIJE ZONE KORISTECI TRENING PODATKE

Kao sto je ve¢ receno, pravilo 15 sekundi je definisano kao verovatnoca da gol bude postignut iz
neke zone u vremenskom rasponu od 15 sekundi, tj. da gol bude postignut u roku od 15 sekundi
od kada je lopta bila u odredenoj zoni. Neka je G,, ukupan broj postignutih golova za koji vazi ovo
pravilo, gde z;, i = 1, ..., n predstavlja zonu iz koje je gol postignut. Neka T, ozna¢ava ukupan
broj pokusaja da se postigne gol iz zone z;,i = 1,...,n. Na osnovu broja pokuSaja i broja
postignutih golova moze se izraCunati vrednost te zone. Vrednost odredene zone z; se ratuna na
slede¢i nacin:

V (15) = o
Ty,

Kada bi uporedivali zone, na koje je teren podeljen, videlo bi se da zone koje su oko protivnickog
gola imaju vece vrednosti u odnosu na zone koje su udaljenije, jer je u tim zonama veca
verovatnoca za postizanje gola u roku od 15 sekundi. Jos$ jedna zona koja ima neocekivano vecu
vrednost je zona ispred sopstvenog gola. To je zato $to kada golman ili neko od igraca ispucaju
oduzetu loptu na protivnicku polovinu, a protivni¢ka ekipa nije uspela da se dobro poziciono
postavi na terenu, zapocinje se kontra-napad koji moze dovesti do postizanja gola u narednih 15
sekundi. Vrednosti zona na koje je teren podeljen su prikazane na slici 32.

! e
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SLIKA 32: 1zvoR [1]

Drugi metod izracunavanja vrednosti zona je model ocekivanog gola. Model ocekivanog gola
predstavlja verovatnocu da gol bude postignut kada se iz neke zone z; za i = 1, ..., n, uputi udarac

ka golu. Sa OGM (z;) ¢e se oznaditi vrednost zone z; koja se dobija pomocu ovog modela.
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5.1.3 ODREDIVANJE VREDNOSTI DODAVANJA

Dodavanje iz test skupa podataka obelezavamo sa p;. Zona iz koje je dato dodavanje se zove zona

porekla i obelezavamo je sa Zy;, azonau kojoj se zavrSava dodavanje se zove zona destinacije i

obelezava se sa Zg;- Na slede¢i nacin se izraCunava dodavanje p;:

ZOV15,, = V15(z4)) - V15(z,))

ZOVOGM,, = OGM(zy,) ~ OGM(z,),

gde ZOV15pj predstavalja vrednost dodavanja p; koristeci pravilo 15 sekundi, a ZOVOGMpJ.

predstavalja vrednost dodavanja p; koriste¢i model o¢ekivanog gola.

5.2 PAS-ORIJENTISANO VREDNOVANJE DODAVANJA

POV pristup se zasniva na merenju sli¢nosti izmedu dodavanja. Tehnike koje se koriste za merenje

slicnosti su mere distance. Neke mere distance su ve¢ spomenute u prethodnim oblastima. Dalje

se vrednuje dodavanje na osnovu proseéne vrednosti ishoda perioda posedovanja najsli¢nijih

dodavanja. Definisana su Cetiri koraka iz kojih se sastoji POV pristup, koja dovode do

izraCunavanja vrednosti dodavanja koristeci:

1.
2.

Definisati meru distance za merenje slicnosti dodavanja

Za svako dodavanje iz trening skupa odredujemo ishode perioda posedovanja kojem to
dodavanje pripada

Podelimo dodavanja iz trening skupa preko razli¢itih pod-klastera uzimajuéi u obzir
njihovo poreklo i destinaciju

Za svako dodavanje iz test skupa odredujemo njegov pod-Klaster i nalazimo k-najblize
susede u pod-klasteru koji se odreduju na osnovu mere distance. Dodavanju je dodeljena

proseéna vrednost ishoda susednih perioda posedovanja.
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Sledeca slika ¢e ilustovari uopsteni princip rada POV pristupa.

15 smemnds

SLIKA 33: IzvoR [1]

Na slici 33 su predstavljena 3 perioda posedovanja, koja se sastoje od vise razli¢itih dodavanja.
Crvenom bojom je predstavljen period posedovanja koji se zavrSava gubitkom poseda i zato je
ishod ovog perioda jednak 0. Zeleni i plavi period posedovanja se zavrsavaju udarcem ka golu i
dobijaju se ocekivane gol vrednosti, 0,7 za zeleni period i 0,2 za plavi period posedovanja.
Vrednost dodavanja u sivom pravougaoniku je 0,3. Ta vrednost se dobija kada se izrauna

prosecna vrednost ishoda (PVI) perioda posedovanja,
PVI = (0+0,7+0,2)/3 =0,3.

Dodavanja u sivom praougaoniku imaju slicne geometrijske karakteristike a lopta se nalazi u skoro
istoj lokaciji 5 i 15 sekundi pre nego $to su dodavanja u sivom pavougaoniku bila izvr§ena. Zbog

toga su ova 3 dodavanja sli¢na i dodeljuje im se izraCunata vrednost od 0,3.

5.2.1 DEFINISANJE MERE DISTANCE

Mera distance, kao §to je ve¢ receno, sluzi za merenje slicnosti izmedu individualnih dodavanja,
da se za svako dodavanje pronade njemu najsli¢nija dodavanja. Problem kod merenja sli¢nosti je
u tome $to Se sSamo na osnovu podataka jako teSko moze izmeriti sli¢nost izmedu dva dodavanja,
jer se ne ukljucuje pozicija igraca na terenu i da li su dobro pozicionirani na terenu. Na primer,
kada je pitanju kontra-napad igraci protivni¢ke ekipe nisu formacijski dobro pozicionirani, u
odnosu kada se lopta ubacuje posle gol-auta gde protivnicki igraci uspevaju da se formacijski

pozicioniraju. Zbog toga se, uporeduju samo dodavanja koja su usledila iz kontra-napada. Da bi

47



Primena metoda masinskog u¢enja za rangiranje individualnih sposobnosti

se sli¢nost izmedu dodavanja $to bolje izmerila uvodi se nova mera distance. Ona se sastoji od
slede¢ih 5 svojstava:
1. Razlika u duzini dodavanja (w;)
Euklidska razdaljina izmedu porekla dodavanja (w,)

2

3. Euklidska razdaljina izmedu destinacije dodavanja (w,)

4. Lokacija lopte 5 sekundi pre nego $to je dodavanje izvrSeno (ws)
5

Lokacija lopte 15 sekundi pre nego §to je dodavanje izvrseno (wys)

Pored ovih svojstava potrebno je joS uvesti 1 tezinske koeficijente da bi se moglo izvr§iti merenje
distance. Tezinski koeficijenti nam odreduju koliki je udeo iliti koliku znac¢ajnost ima neki od ovih
5 svojstava u odredivanju mere distance za dodavanja. Prvo je potrebno analizirati i uporediti
tezinske koeficijente na trening skupu 1 onda na osnovu analiza, koje vrse stru¢na lica, izberemo
koeficijente koji se bolje prilagodavanju, bolje odreduju i pronalaze sli¢na dodavanja. U sledecoj
tabeli su data dva skupa tezinskih koeficijenata koja se analiziraju i bira se onaj skup koji daje
bolje rezultate.

Wo

Wy

wy

Ws

Wy

Ya

1/4

1/4

1/6

1/12

W,

1/5

1/5

1/5

1/5

1/5

Tabela 1: Izvor [1]

U prvom skupu W;, veca vaznost se pridaje geometriskim karakteristikama, poreklu, destinaciji i
duzini dodavanja. Zbog toga oni imaju imaju vece koeficijente u odnosu na lokaciju lopte 51 15
sekundi pre nego $to je dodavanje izvrSeno. 1z skupa W;, na osnovu tezinskih koeficijenta se vidi
da lokacija lopte 5 sekundi pre dodavanja vise govori od dodavanju nego lokacija lopte 15 sekundi
pre dodavanja. U drugom skupu WW,, imamo jednake koeficijente, sto govori da svako svojstvo
podjednako uti¢e na odredivanje mere distance. Analizom ova dva skupa tezinskih koeficijenata
dobija se da je W;bolje prilagodljiv. To zna¢i da W, daje bolji rezultat u odredivanju mere
distance. Ta mera distance bolje uporeduje dodavanja i omogucava preciznije odredivanje sli¢nih
dodavanja. Slike 34 i 35, pokazuju 10 najblizih suseda istog dodavanja, gde su koriséeni W, i W,

tezinski skupovi za odredivanje mere distance.
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SLIKA 34: 1zvoR [1]
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SLIKA 35: 1zvoR [1]

Na slici 34, crvenom bojom je oznaceno dodavanje u odnosu na koje se meri distanca i odreduje
11 najblizih suseda. Ova mera distance koristi skup W, za tezinske koeficijenate. Na slici 35, je za
to isto dodavanje prikazano 10 najblizih suseda ali se za meru distance koristi W, tezinski skup
koeficijenta. Posmatraju¢i ove dve slike i rezultate dobijene koris¢enjem ova dva tezinska skupa
vidi se da W, daje bolje rezultate, kao $to se i ranije zakljucilo. Na slici 34, se dobijaju manje

distance izmedu uporedivih dodavanja i sli¢nija su, dok na slici 35 dodavanja su malo razbacanija

.....
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5.2.2 ODREDIVANJE ISHODA PERIODA POSEDOVANJA

U ovom koraku se govori da je za svako dodavanje iz trening skupa potrebno odrediti ishod perioda
posedovanja kojem to dodavanje pripada. Ishod perioda posedovanja zavisi od toga da li se on
zavrSio udarcem na gol i ako jeste koja je o¢ekivana vrednost postizanja gola. Na ovaj na¢in svako

dodavanje ima vrednost a to je vrednost njegovog perioda posedovanja.

5.2.3 POD-KLASTERIZACIJA DODAVANJA

Racunanje distance izmedu velikog broja dodavanje nije moguce izvrsiti u nekom razumnom
vremenskom roku. Odredivanje sli¢nosti medu milionima dodavanja je neprakti¢no i oduzima
puno vremena. Zbog toga je potrebno uvesti pod-klastere. Dodavanja se dodeljuju razli¢itim pod-
klasterima. Na taj nacin lakSe izraGunavamo distance izmedu dodavanja i odredujemo sli¢nost

izmedu njih.

Pod-klasteri se prave samo na osnovu porekla i destinacije dodavanja. Uzimaju se u obzir zone
gde se nalaze poreklo i destinacija dodavanja i onda se ta dodavanja dodeljuju odredenim pod-
klasterima. Na primer, ako dva dodavanja imaju sli¢nu zonu porekla i slicnu zonu destinacije, ta
dva dodavanja ¢e biti dodeljena istom pod-klasteru. Samim tim ako su zone porekla i destinacije
dodavanja sli¢ni onda je i duzina dodavanja sli¢na, Sto je takode relevantna karakteristika za
odredivanje vrednosti dodavanja. Dakle, dobijamo sli¢nu polaznu i krajnju tacku putanje lopte, Sto
nam govori da su u istom pod-klasteru smestena dodavanja Cija je tezina odigravanja skoro ista.
Pod-klastere pravimo tako da budu jednake veliCine, tj. da sadrze jednak broj dodavanja. Paznja
se obraca da pod-klasteri ne sadrze preveliki broj dodavanja ali i da nemamo preveliki broj pod-
klastera. Potrebno je naci odredeni balanas izmedu veli¢ine pod-klastera i broja pod-klastera, radi
lakSeg izracunavanja. Za veli¢inu zona na koje je teren podeljen, uzima se dimenzija 5 x 4 metara.
Ova dimezija se koristi zbog vece obuhvatnosti zone. AKo bi se koristila dimenzija 1 x 1 metar
desavalo bi se, u mnogo vecoj meri, da sliéna dodavanja zavrse u razli¢itim pod-klasterima, sto

nam usporava i oteZava izraCunavanje distance.

Generalno, problem kod pod-klastera je u situacijama kada se dodavanje nalazi u blizini granice
zone. Problem je §to dva sli¢na dodavanja koja imaju razli¢itu zonu porekla i destinacije mogu da

zavrse u razlicitim pod-klasterima, kao Sto je prikazano na slici 36, a to nije zeljeni ishod
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klasterizacije. Da bi se izbegao ovaj problem moramo naci resenje, kako da odredimo kojoj ¢e zoni
pripadati dodavanje, da bi mogli klasterizovati slicna dodavanja u isti pod-klaster. Ako se poreko
i destinacija dodavanja nalaze blizu granica zona, onda se oni dodeljuju u vise zona. Kada je
razdaljina od susedne zone manja od ve¢ unapred odredenog praga, onda se poreklo i destinacija
dodeljuju toj susednoj zoni, a kada se poreklo i destinacija nalaze u samom uglu zone onda se oni
mogu dodeliti u 4 najblize zone. Na osnovu 0vog se odredi kojoj ¢e zoni pripadati poreko i

destinacija dodavanja i u koji pod-Kklaster ¢e dodavanje biti stavljeno.

20

15 1

10 1

5 10 15 20

SLIKA 36: 1zvoR [3]

5.2.4 ODREDIVANIJE VREDNOSTI DODAVANJA

Kada su kreirane pod-klasteri ostaje jo§ samo da se odrede vrednosti za dodavanje. Vrednosti za
dodavanja se dobijaju kao prose¢na vrednost o¢ekivanih ishoda perioda posedovanja, njihovih k-
najblizih suseda. Za racunanje k-najblizih suseda se koristi gore pomenuta, novo uvedena mera
distance. U ovom radu je k=100, $to znaci da sli¢nost dodavanja merimo u odnosu na 100 najblizih
suseda. POV pristup se koristi za dobijanje vrednosti dodavanja na osnovu prose¢ne vrednosti

perioda posedovanja za k-najblizih suseda.
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5.3 NIZOVNO-ORIJENTISANO VREDNOVANJE DODAVANJA

Tre¢i pristup vrednovanja dodavanja je nizovno-orijentisano vrednovanje (NOV). Ovaj pristup
uzima u obzir periode posedovanja i pod-periode perioda posedovanja. Potrebno je vrednovati
pod-period posedovanja na osnovu njegovog ocekivanog ishoda. Kada je vrednovan pod-period
posedovanja moze se vrednovati i dodavanje na osnovu njegovog uticaja na ishod perioda

posedovanja kome to dodavanje pripada. U ovom pristupu koristimo 3 mere distance:

e DVS mera distance
e FreCetova mera distance

e NZP mera distance.

Ove mere nam sluze za poredenje pod-perioda i merenje slicnosti izmedu njih. Na osnovu rezultata
iz trening skupa biramo meru koja je najbolja, tj. najbolje odreduje sli¢nost izmedu dodavanja pod-
perioda posedovanja. Nakon ovog uporedivanja i odredivanja oCekivanog ishoda pod-perioda

posedovanja, moze se odrediti vrednost za dodavanje. Na slici 37, je prikazano vrednovanje

dodavanja NOV pristupom.
///(m
’k\\ \ K ‘ O/b\
= I G

SLIKA 37: 1zvoR [1]

Vrednuje se poslednje dodavanje iz perioda posedovanja sa prve slike. Na drugoj slici imamo dva
sli¢éna perioda posedovanja sa ocekivanim ishodima, 0 i 0,6. Racunanjem prose¢ne vrednosti
dobijamo, da je vrednost dva sli¢na dodavanja (dva najbliza suseda) iz dva perioda posedovanja
jednak 0,3. Ta dva slicna dodavanja se zavrSavaju na skoro istom mestu gde pocinje dodavnje koje

treba izraCunati (posmatra se crveni krug). Na tre¢oj slici opet imamo neka dva perioda
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posedovanja koja u sebi sadrze dva slicna dodavanja. Periodi posedovanja imaju ocekivane
vrednosti 0,4 1 0,5. Kao i do sada vrednosti slicnih dodavanja se dobijaju kao prose¢na vrednost i
u ovom slucaju iznosi 0,45. U crvenom krugu na trecoj slici vidimo da dva uporediva dodavanja i
dodavanje koje treba vrednovati imaju istu destinaciju. Na kraju, kada smo dobili po¢etnu i krajnju
vrednost dodavanja, moze se izraCunati vrednost za to dodavanje. Vrednost se dobija kada od
krajnje vrednosti oduzme pocetna, tj. 0,45 - 0,30 = 0,15. Moze se zakljuciti, da se odredeno
dodavanje vrednuje kao razlika izmedu pod-perioda koji se zavrSava sa tim dodavanje i pod-

perioda koji se zavrSava neposredno pre tog dodavanja.

Kao i prethodni pristupi i NOV pristup se sastoji od nekoliko svojstava, koji su objasnjeni u
slede¢im koracima:

1. Odrediti koja se mera distance koristi za uporedivanje pod-perioda posedovanja

2. Razdvojiti periode u pod-periode posedovanja i vrednovati ih

3. Grupisati pod-periode trening i test skupa po poreklu i destinaciji

4. lIzraCunati distancu izmedu pod-perioda i pronaci 100 najblizih suseda

5

. Vrednovati dodavanje

5.3.1 ODREDIVANJE MERE DISTANCE ZA NOV

Niz dodavanja koji ¢ine jedan period posedovanja moze se posmatrati kao vremeska serija, gde
svako dodavanje ima poreklo, destinaciju i vremenski okvir. To nam govori da se dodavanja
razlikuju u duZini i vremenu odigravanja, a pa se i periodi posedovanja razlikuju po vremenu i
duzini. Da bi se izmerila distanca izmedu dodavanja, odnosno perioda posedovanja koristimo tri
distance:

e Dinamicko vremensko savijanje (DVS)

e Frecetova mera distance

e Najduzi zajednicki podniz (NZP).

Od te tri distance biramo jednu koja daje najbolje rezultate, koja odreduje najsli¢nija dodavanja.
Pri analizi mera distance koristi se podskup od 1000 perioda posedovanja iz trening skupa, a svaki

taj period posedovanja se mora sastojati od najmanje 5 perioda dodavanja. Na slici 37, 38 i 39 se

53



Primena metoda masinskog u¢enja za rangiranje individualnih sposobnosti

vidi kakve rezultate daju sve tri mere distance i koja od ove tri mere je najbolja za pronalazenje

najblizih suseda.

100

20

o 20 40 B0 80 100

SLIKA 38: IzvoR [1]

Na slici 38, su prikazana dva perioda posedovanja, ¢ija razdaljina je merana DVS distancom. Sa
slike se moze primetiti da su oba ova perioda posedovanja veoma sli¢na, §to govori da DVS mera

distance daje dobre rezultate za uporedivanje i odredivanje sli¢nosti.

100

o 20 100

SLIKA 39: 1zvoR [1]

Na slici 39, distanca dva perioda poseda se meri pomoc¢u Frecetove distance. Posmatrajuci ovu
sliku vidimo da i Frecetova distanca daje dobre rezultate i da su ova dva perioda posedovanja

veoma sli¢na, §to znaci da je i FreCetova distanca dobra za odredivanje k-najblizih suseda.
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SLIKA 40: IzvoR [1]

Na slici 40, na osnovu poredenja dva perioda posedovanja, moze se primetiti da nema prevelike
sli¢nosti izmedu njih, kao $to je bilo u prethodna dva slucaja. Za merenje razdaljine izmedu dva
perioda posedovanja koristi se NZP distanca, koja nije dovoljno dobra mera sli¢nosti izmedju

dodavanja, tj. perioda posedovanja koja se sastoje od tih dodavanja.

MozZe se zakljuciti da su DVS 1 FreCetova distanca dobre mere za odredivanje slicnosti 1 za
odredivanje k-najblizih suseda dodavanja, dok NZP mera distance nije dovoljno dobra i ona se ne

koristi za merenje distance.

5.3.2 RAZDVAJANJE PERIODA U POD-PERIODE

U ovom koraku se periodi posedovanja razdvajaju u pod-periode, pa onda vrednujemo dobijene
pod-periode. Pod-periodi imaju isti pocetak kao i periodi posedovanja ali njihova duzina se sastoji
od najmanje dva dodavanja. Pod-period posedovanja se vrednuje na isti nacin kao $to je vrednovan
period posedovanja. Pod-period se vrednuje pomoc¢u o¢ekivanog ishoda pod-perioda posedovanja.
Njegova duzina ne moze da bude veca od duzine perioda posedovanja. Na primer, neka je S; period
posedovanja, koji se sastoji od niza dodavanja [py, ..., pn,], gde je n; ukupan broj dodavanja koja
¢ine jedan period posedovanja. Onda se pod-period ovakvog perioda posedovanja S;, oznac¢ava na

sledeé¢i naéin S;(r) = [py, ..., pr], Qde jer=2, ..., n;.

5.3.3 POD-KLASTERI POD-PERIODA POSEDOVANJA

Potrebno je pod-periode posedovanja podeliti u pod-klastere, tako da se sli¢ni pod-periodi nalaze

u istim pod-klasterima. Na ovaj nacin lakse i brze raunamo vrednosti za pod-periode. Da bi pod-
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periode svrastali u iste pod-klastere uzimaju se u obzir pocetna i krajnja tacka niza pod-perioda.
Ovde je bitno $ta se deSava izmedu tih pocetnih i krajnjih tac¢aka, jer moze da se desi da neki pod-
periodi imaju sli¢nu pocetnu i krajnju tacku ali da se sastoje od razli¢itog broja dodavanja koji
medusobno nisu sli¢ni. Ovde koristimo vece zone nego u POV pristupu da se ne bi desavalo da
slicni pod-periodi posedovanja zavrSe u razliCitim pod-klasterima. Za veli¢ine zona su uzete
dimenzije 10 x 8 metara. Koristi se prag od 2 metra i ukoliko se pod-period nalazi u okviru 2 metra
od granice zone, pod-period posedovanja se dodeljuje ve¢em broju zona, odnosno veéem broju

pod-Kklastera.

5.3.4 RACUNANIE DISTANCE I ODREDIVANIJE K-NAJBLIZIH SUSEDA

Kao §to je vec¢ utvrdeno koriste se dve distance za merenje sli¢nosti perioda posedovanja: DVS
mera distance i FreCetova mera distance. U koraku 5.3.3 su pod-periodi podeljeni u pod-klastere,
za trening skup i za test skup. Nekada zbog blizine pocetne i krajnje taCke granici zona, deSava se
da pod-period pripada ve¢em broju zona. Tada se racuna distanca izmedu pod-perioda za vise pod-
klastera i onda se dobija kojem pod-klasteru ta¢no pripada taj pod-period. Na ovaj nacin se

pronalaze k-najblizi susedi pod-perioda posedovanja, gde je k = 100.

5.3.5 VREDNOVANJE DODAVANJA

Kada su odredeni najblizi susedi za svaki pod-period posedovanja test skupa, mogu se odrediti
vrednosti za svaki pod-period. Vrednost za neki pod-period se ra¢una kao prose¢na vrednost
ishoda pod-perioda posedovanja njegovih najblizih suseda. Kada su vrednovani svi pod-periodi
onda je moguce izracunati vrednost pojedina¢nih dodavanja. Neka sa V (S;) obelezimo vrednost
pod-perioda S; (r) = [py, ..., pj, .-, Pr], ONda se vrednost pojedinatnog dodavanja p;racuna na

sledeé¢i nacin:

NOV (p)) =V (S,(1)) -V (S;( — 1))

Vrednost pojedina¢nog dodavanja je razlika izmedu pod-perioda koji se zavrSava sa tim

dodavanjem i pod-perioda koji se zavrSava u tacki gde pocinje to dodavanje.
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Primenom ovih 5 korak u NOV pristupu, njihovom analizom i izraCunavanjem dobijaju se
vrednosti za pojedina¢na dodavanja. Pri izraCunavanju ovih vrednosti najveca paznja se posvecuje
uporedivanju pod-perioda posedovanja i odredivanju njihove slicnosti. Na osnovu tog
uporedivanja mogu se identifikovati timovi koji imaju slican stil igre. Na taj nain se lakSe
analiziraju protivnic¢ki timovi, njihova taktika i napadacke sposobnosti. U sledecoj tabeli ¢e biti
prikazano 6 grupa u koje su podeljenje ekipe sa slicnim stilom igre. Ova podela se dobila

koris¢enjem DVS mere distance.

Grupal Grupa?
Barcelona, Napoli, PSG, Manchester City, Sunderland, WBA, FSV Mainz 05, FC Augsburg,
Juventus, Bayern Munchen SV Darmstadt 98
Grupa3 Grupa4d

AC Milan, Inter, Atletiko Madrid, Monaco,
Torino, Atalanta, Bologna, Lazio, Sampdoria,
Real Sociedad, Lille, Everton, Empoli,
Bournemouth
Grupab Grupab
Udinese, Eintracht Frankfurt, Granada CF, Valencia, Chievo, Swansea City, Pale_rmo, Bayer
Watford, Leicester City, Eibar, FC Koln, Crystal 04 Leverkusen_, Schalke 04.’ Deportivo de La
' i ’ ’ Coruna, Hull City, Real Betis, Malaga, Nantes,

Palace, Toulouse West Ham United

Real Madrid, Arsenal, Chelsea, Manchester
United, Liverpool, Nice, Fiorentina, AS Roma,
Sevilla, Lyon, Marseille, Tottenham Hotspur

Tabela 2: Izvor [1]

Timovi iz grupe 1, su poznati po svom specifiénom stilu igre, puno kratkih dodavanja, veliki
procenat poseda lopte, izrazito ofanzivne ekipe. Grupu 2, ¢ine ekipe koje su pretezno defanzivne,
uglavnom se bore za opstanak u svojm ligama i prepustaju posed i igru drugim ekipama. Timovi
iz grupe 3, su sli¢ni timovima iz prve grupe. Takode su ofanzivne ekipe, ostvaruju veliki broj
dodavanja tokom utakmice ali se igra vise zasniva po bo¢noj strani terena i centarSutevima. Grupa
4, se sastoji od ekipa koje su pri vrhu u gornjem delu sredine tabele. Tu su ekipe koje kada igraju
protiv slabijih ekipa igraju ofanzivno, ali kad igraju protiv ja¢ih ekipa su u podredenijem polozaju,
posed prepustaju boljim ekipama i igraju defanzivnije. Na kraju ekipe iz grupe 5 i 6 su ekipe iz
donjeg dela sredine tabele. One nemaju neki lep stil igre uglavnom su defanzivne i iz kontra-

napada pokuSavaju da postignu gol.

Kori$¢enjem ova tri pristupa: ZOV, POV 1 NOV dobijamo tri na¢ina za vrednovanje dodavanja u

fudbalu. Svaki od ova tri pristupa ima svoje prednosti i mane. ZOV pristup je najjednostavniji i

57



Primena metoda masinskog u¢enja za rangiranje individualnih sposobnosti

najbrzi za izraCunavanje. POV pristup Koristi vrednosti ishoda perioda posedovanja da bi se
izraunale vrednosti najblizih suseda dodavanja. NOV pristup za vrednovanje dodavanja je
najdetaljniji, analizira periode i pod-periode posedovanja. NOV pristup je dobar za pronalazenje
dobrih dodavaca. Razlika u POV i NOV pristupu je u tome §to se u NOV meri sli¢nost pod-
perioda posedovanja i dodavanja dobijaju vrednost na osnovu njihovog uticaja na taj period
posedovanja, dok se POV pristupom meri samo sli¢nost individualnih dodavanja. Razlika izmedu
ZOV i POV pristupa je u tome §to, ZOV pristup ne razmatra da li slicna dodavanja dovode do
prilike za postizanje gola, dok POV pristup uzima to u razmatranje. Svaki od ovih pristupa sadrzi
karakteristike koje su potrebne da bi se izraCunalo vrednovanje dodavanje. Neke od tih
karakteristika su sadrzane u sva tri pristupa a neke samo u odredenim pristupima. U sledecoj tabeli

su date karakteristike koje su potrebne za vrednovanje dodavanja odredenim pristupom.

X

k-najblizi susedi

Karakteristika Z0V POV NOV

podela terana na zone X X X

oc¢ekivani gol model X X X

pravilo 15 sekundi X

slicnost dodavanja X

sli¢nost perioda posedovanja X

vrednost pre i posle dodavanja X X

vrednovanje perioda posedovanja X X

pod-Klasterizacija X X
X
X

k-klasterizacija

Tabela 3: lzvor [1]
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6. INDIVIDUALNA RANGIRANJA ZASNOVANA NA
GRUPNOM POREDENJU

U ovom odeljku se predstavlja traZzenje novih pristupa, kojima se daje odgovor na pitanje: “kako
rangirati pojedinca na osnovu rezultata grupnog poredenja”?!! Cilj je rangirati individualne
sposobnosti igra¢a na osnovu rezultata koje postize tim za koji nastupa taj igra¢. Postoje dva tipa
rezultata koja sluze za grupno (timsko) poredenje:

e binarni ishod

e merenje ishoda.

Pored ovog pristupa koriste se jos i pristupi:
e metode najmanjih kvadrata,
e metode maksimalne verodostojnosti,

e primenjivanje normalne raspodele.

6.1 BINARNI ISHOD | MERNJE ISHODA

Binarni ishod se definiSe samo kao pobeda ili poraz tima, dok merenje ishoda predstavalja tacan

rezultat koje je ostvario tim u jednoj utakmici. Na primer:

U odigranoj utakmici Man&ester vs Celzi je pobedio Mangester i to predstavlja binarni ishod. Kada
bi se napisalo: U odigranoj utakmici Man¢ester — Celzi je pobedio Manéester rezultatom 4:2, to

bi oznacavalo merenje ishoda.

Da bi se doslo do grupnog poredenja potrebno je prvo krenuti od uporedivanja individualnih
parova. Uporedivnje individualnih parova predstavlja uporedivanje pojedinca sa preostalim

pojedincima i na osnovu uporedivanja se dobija koji od njih je najbolji. Na primer:

Posmatraju se 4 fudbalera (A, B, C, D) i treba da uporedimo koji je medu njima najbolji, koristi se
uporedivanje individualnih parova. Potrebno je uporediti svakog fudbalera sa svakim i na osnovu

rezultata doneti zakljucak koji je najbolji. U tabeli 4 bi¢e prikazano kako se to uporedivanje vrsi.
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A B C D
A 0
B 1 0 0
C 1
D 1 1 1 0
Rezultat 3 0
Tabela 4

Uporedivanje se vrsi na sledeci na¢in: fudbalera A iz kolone uporedim sa ostalim fudbalerima iz
vrste (B, C, D). Broj 1 predstavlja da je jedan fudbaler bolji od drugog a broj 0 da nije bolji. 1z
prve kolone se vidi da je fudbaler A bolji od preostala tri fudbalera, dok fudbaler D ima sve nule,

tako da je on najlosiji.

Postoji viSe modela za izraCunavanje individualnih sposobnsti, uporedivanjem parova a jedan od
najpopularnijih i najkori$éenijih je Bradley — Terry model. Pretpostavlja se da postoji k pojedinaca,
¢ije sposobnosti su date ne-negativnim vektorom p = [py, Py, ..., Pk |7+ Verovatnoéa da pojedinac

i pobedi pojedinca j se dobija na slede¢i nadin:

P (i pobeduje j) = 1
(i pobeduje j) ey (1)
gde se ocene za vektor p dobijaju reSavanjem maksimalne verodostojnosti
min — Y; . n;; log —2 )
p LEI U 0 pi 4+ p;
k .
Yiipj=1 p;20,j=1,.,k 3)

gde n;; predstavlja broj koliko puta je pojedinac i pobedio j.

Nakon objasnjenja pojedinacnog uporedivanja, moze se pre¢i na razmatranje grupnog
uporedivanja. Neka je, k pojedinaca {1, ..., k} i m poredenja. i-to poredenje ukljucuje podskup I;,
koji se razdvaja u dva protivni¢ka tima, I;* i I;. Ta dva tima se uporeduju n; = n + n; puta, gde
je ni broj pobeda tima I;*, dok je n; broj pobeda tima I;”. Grupno uporedivanje predstavlja
prosirenje jednacine (1), odnosno generalizaciju Bradley — Terry modela (B-T), koje je dato

jednacinom:
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X

Yj:jel; Pj

jijeri Pi

P(I;* pobeduje I;7) = 4)

Ovaj model govori da je, sposobnost tima jednaka sumi njegovih ¢lanova, §to je usko povezano i
sa jednom fudbalskom ekipom C¢iji kvalitet zavisi od kvaliteta njenih igraca. Ocenjivanje

parametara individualih sposobnosti u grupnom poredenju se vrs$i minimizacijom negativne log-

verodostojnosti.
. ]] p ]]EI_ p]
min — n; lo i + n; log—— 5
p 1( gZ]]eIl Dj gZ]]eI Dj ( )
Z?:lp]‘ = 11 p] Z 0’] = 1' 'k (6)

Oba ova modela, Bradley-Terry model i generalizovani Bradley-Terry model za rezultat dobijaju

binarni ishod, ukljuceni su samo pobeda ili poraz odredenog tima.

6.2 POREDENIJE SA BINARNIM ISHODIMA

Neka su individualne sposobnosti oznacene vektorom V€ R*, —0o < v, < oo gde je s = 1,..., k.

Sposobnost timova, za I;*i I, se definisu kao suma indivdualnih sposobnosti ¢lanova tog tima,
+ — L= —
Iy = Zs:seli*' vsi Ty = ZS:SEI[ Us. (7)

Uvode se promenljive Y;* i Y;”, 1< i < m. One predstavljaju promenljive koje predstavljaju

sposobnosti timova pa se moze zapisati
P (I} pobeduje I[7) = P(Yi+ - Y > 0). (8)

Raspodela za Y;* i Y;~ je nepoznata, ali zbog jednostavnijeg ra¢unanja izvoda prepostavljeno je da

promenljive imaju duplu-eksponencijalnu raspodelu

P(Y <y)=exp (e~ @ T, 9)
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Pod pretpostavkom da su Y;* i ¥;~ nezavisne promenljive i na osnovu jednacina (8) i (9) se dobija:

(v*-17) de_e—(y‘—T{)

Pt -7 > 0= [0 [~ de™® (10)

Neka je
xt=e O T jx~ =0T (11)

Zbog toga se dobija

_—ot-H ot L _mT-TD) .
de™* Y= —e™ dxtide® M= —e™ dxT. (12
Onda,
_ rt_rT T+
o0 _x— X el L _x+ + — el
—e —e dx" dx =——. 14
fO fO eT?+Ti (14)

Resavajuci ove jednacine dobija se da je predloZzeni model za binarni ishod jednak:

+
eli

+ ST =
P (I; pobeduje I]) = eT?-"'Ti_' (15)

Analiziraju¢i ovaj model procenjuju se vrednosti za vektor V.

6.2.1 METODA NAJMANJIH KVADRATA (MNK)

Kao §to je ve¢ reCeno nf i n; je broj pobeda uporedenih timova I;*i I;7, respektivno [2]. Iz (15)

dobija se
T +
o N (16)
eTi *Ti n; tn;
pa je onda
T +
Tr-17_¢"! n
el iz ——mx —, 17
eTi ni_ ( )
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Ako je nf # 0i n; # 0, ocenjivanje parametara vektora v, individualnih sposobnosti, dobija se

reSavanjem jednacine
2
nt
min ¥, ((Tf ~T7) - logn—z> . (18)
v i

U sluéaju da je nf = 0ili nj = 0, reSenje problema se dobija dodavanjem malog broj nan; i

n; . Ova ideja je opste prihvacena i ¢esto se koristi kada se pojavljuje deljenje sa nulom. Da bi se

+ +
jednacina (18) uprostila prvo se uvodi vektor d € R™, koji definise logZ—‘_ ,d= logz—‘_. Posle

2 2

toga se pravi matrica poredenja, gde G € R™ ™ i dobija se:

1, akoj € I}
Gij =<1, akoj € IL'_ (19)
0, akoj ¢ I;

Na primeru ekipe za bridz ¢e se objasniti matrica G. Za bridz je potrebno Cetiri igraca, gde dva
igraca iz istog tima igraju protiv dva igraca iz drugog tima. Matrica poredenja G ¢e pokazati koji

igraci igraju u istoj ekipi 1 protiv koja dva igraca igraju.

11 -1-1 0 0
{11 00 -1 -1
G=|; 1 (20)

Posmatra se prva vrsta matrice, ona govori da prvi i drugi igra¢ igraju protiv tre¢eg i Cetvrtog

igraca. Iz druge vrste se vidi da prvi i drugi igra€ igraju protiv petog i Sestog...
Sada kada je sve definisano moze se jednacina (18) zapisati na slede¢i nacin:

mvin(Gv —d)T(Gv —d). (21)

ReSavanjem ovog sistema dobija se slede¢i linearni sistem iz kojeg se dobijaju vrednosti za vektor

V.

GTGv = G'd. (22)
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Ako GTG nije invertibilna, linearni sistem (22) moZze imati viSestruka reSenja, $to dovodi do vise
razli¢itih rangiranja. Potrebno je da GTG bude invertibilna a to je moguée ako vazi sledeca

teorema:

Teorema 1. [2]

GTG je invertibilna ako i samo ako rang (G) = k.
Dokaz.

Ako je rang (G) < k,GT G nije punog ranga, tj. nije invertibilna. Ako je rang(G) = k, na osnovu

dekompozicije singularne vrednosti dekomponuje se matrica G na sledeci nacin:
G=UQvT (23)

Gdesu Ue€ R™k Ve R*kortonormalne i Q € R**¥ dijagonalna sa

Qii * O,l = 1, ey k. (24)
Dobija se da je

GTG = VQUTUQVT =vQ2yT (25)
invertibilna.

Rezultat pokazuje da ¢lanove timova treba ¢esto menjati tokom poredenja, tako da su individualne
sposobnosti jedinstveno odredene. Analiziranjem ekstremnih slu¢ajeva kada nekoliko igraca uvek
pripada istom timu, dolazi do pojave visestrukog rangiranja. Da bi se izbegle ovakve situacije,

koristi se regularizacija. Regularizacija sluzi:

e zaregulisanje modela, da se izbegnu viSestruka reSenja
e dasmanji gresku generalizacje

e da model radi dobro, kako na trening podacima tako i na test podacima.

Sad je u jednacinu (21) potrebno dodati parameter regularizacije uvvt, gde je u mali pozitivan

broj koji naziva hiperparametar parametrizacije i dobija se sledec¢a jednacina:
min(Gv — d)T(Gv — d) + puvvt (26)
v
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Uvodenjem parametrizacija dobija se jedinstveno resenje:

(GTG + u)"G7d. 27)

6.2.2 MAKSIMALNA VERODOSTOJNOST (MAX.VER)

Maksimalna verodostojnost je jedna od metoda za odredivanje nepoznatih parametara. Ideja
metoda je da se vrednost parametra izabere tako da verodostojnost modela bude maksimalna, tj.
verovatnoca realizacije dobijenog uzorka bude najveca. Neka su poredenja nezavisna, a zna se da
je  minimum negativne log-verodostojne funkcije ekvivalentan funkciji maksimalne

verodostojnosti, tako da se moze Koristiti negativna log-verodostojna funkcija [2]:

— m + et - e’
LW= — X1 | 0 log———+ n; log———+ (28)

eit+e’l e'it+e’i
i nepoznati parameter v se dobija reSavanjem

arg rrbin L(v). (29)

Kako je log-verodostojna funkcija konkavna onda je L(v) konveksna. Medutim, ako L(Vv) nije
striktno konveksna viSestruki globalni minimum mozZe rezultirati viSestrukim rangiranjem. Zato je

data sledeca teorema koja daje potreban i dovoljan uslov za striktnu konveksnost.
Teorema 2. [2]

L(v) je striktno konveksna ako i samo ako rang(G) = k.

Dokaz.

Prvo se L(v) zapise kao

LW= — Y T+ nfTO) + Xy log(eTi+ + eTi) (30)
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Prva suma je konveksna, a za drugu sumu potrebno je pokazati konveksnost. Koriste¢i Holderovu

nejednakost dobija se:

m o log(eaTi++(1—a)Ti+ + eaTi_+(1—a)Ti_) (31)
-3 nglog((e)“(e7) “ + () (™)™ (32)
< Y™ nlog(e + i) (T 4 eTi)l-a (33)

=y nael 4 el )+ XM n(1—a) (eTi+ + eTi) (34)

zasvako v, 7; a € (0,1) i jednakost vazi ako i samo ako

TH— T =T+ T Vi (35)
pa se moZe zapisati
G(v-v)=0. (36)
Ako je rang(G) =k, onda G(v - ¥) = 0 vazi ako i samo ako je V=7, pa je L(v) je strogo konveksna.
Ako je L(v) strogo konveksna, onda jednakost (34) vazi ako i samo ako je v = ¥, pa se dobija
Gv-?P)=0ev="7, (37)

Sto implicira da je rang(G) =

Da bi se obezbedilo jedinstveno reSenje koristi se parametar regularizacije. Parametar

regularizacije ima slede¢i oblik:
uyYk (e% + e™), (38)
gde je u mali pozitivan broj.

Ovaj parameter regularizacije mora biti koveksan i mora imati jedinsteni minimum kada je v =0,
za s =1 ,..., k Sada kad je definisan i parametar regularizacije, funkcija negativne log-

verodostojnosti ima sledeci oblik:

el+el eli +eTi

o T,
L(v)= — (n log———+ n; log—T>+ wYk (e + e7%). (39)

Individualne sposobnosti v se dobijaju trazenjem jedinstvenog globalnog minimum, resavajuci
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argmvin L(v). (40)

6.3 POREDENJE SA MERENIM ISHODIMA

Individualne sposobnosti se procenjuju i na osnovu analize merenih ishoda. Za razliku od binarnog
ishoda sada je bitno kojima rezultatom je neka ekipa pobedila. Kao promenljive koje govore o
ucinku timova koriste se Y;* i Y;". n;}" i n; sada oznatavaju tacan rezultat timova I;" i I;7. Cilj ovog
pristupa je modeliranje razlike u rezultatu n;" - n;’, umesto modeliranja samog rezultata. n; - n;
razlika u rezultatu predstavlja razliku u realizaciji promenljivih Y;* — ¥;". U ovom pristupu, za
procenu individualne sposobnosti koriste se dve raspodele:

e normalana raspodela

e raspodela ekstrmnih vrednosti.

6.3.1 MODEL NORMALNE RASPODELE (MNR)

Neka slucajna promenljiva Y; ima normalnu raspodelu [2]
Yi~N(v;,0%), i=1,..,k. (41)

Razlika izmedu pojedinca i i ] moze se predstaviti kao razlika u realizaciji Y; — Y;. Pretpostavlja

se, da su promenljive Y; i Y; nezavisne, zasve i = 1, ..., k, onda se dobija raspodela za ¥; — Y;
Y; = Y, ~ N(v; — v}, 202) (42)
a individulane sposobnosti se procenjuju metodom maksimalne verodostojnosti.

Neka su sada Y;* i ¥;~ slu¢ajne promenljive koje predstavlaju u¢inak dva tima. One su nezavisne i

imaju normalnu raspodelu, pa se dobija

Yt ~ N(T},02), Y, ~ N(T7, 02) (43)

Y} — Y7 ~N(TF = T, 0%). (44)

L’

Radi lakseg zapisa definise se vektor b:
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b; = nf — n;. (45)

Kada je definisana normalna raspodela i kada je definisan vektor b, onda negativna log-

verodostojna funkcija ima sledeci oblik
1 _ _
L(v, 0)=logo + — XL (T — T — (nf — ni))? (46)

N (Gv-b)T(Gv-b)
4¢2

=logo (47)

gde je G matrica poredenja. Procenjene vrednosti vekotra v za individualne sposobnosti se dobijaju

metodom maksimalne verodostojnosti. ReSavajuci parcijalne izvode aL(:’sa) =0, za Vs, kao
reSenje dobija se sistem linearnih jednacina

GTGv = GTb. (48)
gde je vektor individualnih sposobnosti

7= (GTG)*GTb. (49)

Da bi se izbeglo viSestruko rangiranje i dobilo jedinstveno reSenje i U ovaj pristup uvodimo

parametar regularizacije, pa jednac¢ina ima novi oblik
; L
min L(v,0) + i (50)

gde je hiperparametar u mali pozitivan broj. Za novo regularizovano resenje dobija se Sisitem
linearnih jednacina

(GTG++uv= GTb (51)
pa se dobija jedinstveno reSenje za vektor v

7 = (GTG + ul)™*GTh (52)

gde je GT G invertibilno.
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6.3.2 MODEL RASPODELE EKSTREMNE VREDNOSTI (MREV)

Posmatraju se slu¢ajne promenljive Y;* i ¥;~, tako da razlika u realizaciji Y;*- ¥;~ ima raspodelu za
ekstremne vrednosti kao i kod binarnih ishoda. Na osvnovu izvoda koji je izracunat u odeljku 6.2
dobija se [2]

T
P -V~ <y)= ﬁ (53)
i onda funkcija gustine ima slede¢i oblik
T +T -y
frer ) = o (54)
Negativna log-verodostojna funkcija sada izgleda
oTi +T —(nf =np)
(55)

Lv)=-X".lo —

( ) Zl—l g (eT?-_(n?-_ni )+ eTi )2
Ova funkcija je striktno konveksna. Ako ne vaze uslovi striktne konveksnosti kao u delu 6.2.2
onda se javlja problem viSestrukog reSenja a samim tim 1 pojava visestrukog rangiranja. Kao 1
ranije ovaj problem se reSava uvodenjem parametra regularizacije koji je takode konveksan i ima

sledeci oblik

uYE (e + e7%). (56)

Sada se dobija regularizovana negativnu log-verodostojnu funkciju koja ima sledeéi oblik

m eTi_+T?'—(n?'—ni_)

minL(v) = ", log
1 i=1 (eT;_(n;—n{)+ eT{)

s+ uYk (e¥s + e7¥). (57)

Resenje funkcije se dobija odredivanjem jedinstvenog globalnog minimuma, koji se dobija
AL(v)

reSavanjem parcijalnih izvoda = 0,zasves=1,..., k

Vs
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6.4 PROCENJIVANJE PRISTUPA I GRESAKA U RANGIRANJU

Rangiranje u sportu ima veliki zna¢aj. Najvaznije dve karakteristike rangiranja su:

1. Sumiranje relativnih preformansi igraca ili timova na osnovu ishoda, tako da se moze lakse
uociti razlika izmedu kvalitetnijih i losijih, timova ili igraca

2. Predvidanje buducih ishoda na osnovu dostupnih podataka iz proslosti.
Ove dve karakteristike se mogu povezati sa minimizacijom empirijske greske i sa minimizacijom
greSke generalizacije. Za karakteristiku (1.), rangiranje mora biti prilagodljivo, tj. u ¢vrstoj vezi sa
dostupnim podacima tako da se minimizira greska na trening podacima. Kod karakteristike (2.),
rangiranje treba dobro da predvidi buduce ishode, $to govori da je potrebno minimizirati gresku
na novim podacima, koji jo$ nisu kori¢eni. Ovako definisane karakteristike se mogu predstaviti

jos§ i kao: emprijski kriterijum i kriterijum generalizacije. Oni daju odgovor na sledeca pitanja?

1. Empirijske kriterijum: koliko dobro su procenjena sposobnost i rangiranje prilagodeni
dostupnim podacima iz trening skupa?
2. Kiriterijum generalizacije: koliko dobro procenjena sposobnost i rangiranje predvidaju

ishode na osnovu novih podataka?

Treba jasno napraviti razliku izmedu individualnih sposobnosti 1 individualnog rangiranja.
Individualne sposobnosti daju rangiranje, dok se iz rangiranja ne dobija individualna sposobnost.
Ako postoje individualne sposobnosti moze se izracunati grupna sposobnost, koja se racuna kao
suma individualnih sposobnosti. Nasuprot individualnoj sposobnosti gde je jasan njihov odnos u
grupi, za individualna rangiranja odnos izmedu njih u grupi nije prili¢éno jasan, pa sposobnost

grupe nije direktno uocljiva.

6.4.1 GRESKE ZA SPOSOBNOST I RANGIRANJE

U ovom delu se objasnjava kako da se izraCunavaju greske pri procenjivanju sposobnosti i

rangiranja. Takode ¢e se objasniti veza izmedu tih greSaka i gore navedenih kriterijuma.

Pri procenjivanju sposobnost i rangiranja javljaju se greske tj. odstupanja od stvarnih vrednosti.

Razmatraju se dve greske:
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e greska grupnog poredenja (GGP)
e greSka grupnog ranga (GGR).

Neka su{(I}, IT,n{,n7), ..., (I, I ,n¥,n])} grupna poredenja i njihovi ishodi, a vektor v € R¥je
vektor indivudualnih sposobnosti. Greska grupnog poredenja predstavlja gresku u predvidanju
grupnog uporedivanja, gde se sposobnost grupe definise pojedinaénom sposobnoscu (V) i moze se
zapisati

£, 1{(nf —n)(1~1) < 0}
m

GGP(v) = (58)

gde je I {-} indikator funkcije; T;* i T, su grupne sposobnosti koje se predvidaju za grupe I;" I;.
GGP predstavlja odnos izmedu pogresno predvidenih poredenja sa vektorom v i m poredenja. GGP

uzima u obzir greske svih poredenja.

Druga greska je greska grupnog ranga. GGR predstavlja gresku predvidanja grupnog poredenja,
gde se jacina grupe dobija na osnovu ranga pojedinca koji se nalazi u toj grupi. GGR racuna greske
samo onih poredenja u kojima se jacina neke grupe jasno moze odrediti na osnovu ranga njenih
¢lanova. Formula za izracunavanje GGR se moze zapisati kao

YR (Hnf >njivf>Lyl+{nf<ny iLf<ui})
2a (v >1)+iLE<up})

GGR(r) = (59)

gde se r Kkoristi za rangiranje a r, predstavlja rang pojedinca s i gde su

UT = minr; U~ = minr; (60)
' jert 7’ ' jet;

Lt = maxr;, L; = maxr;. (61)
l jEIi+ J? l jEIi_ ]

Uit i L} oznadavaju najmanji i najve¢i rang u grupi I;*. U imeniocu je predstavljen broj poredenja
gde svi ¢lanovi jedne grupe imaju veéi (nizi) rang nego ¢lanovi druge konkurentne grupe, dok je
u brojiocu predstavljen broj pogresnih predikcija, gde ¢lanovi pobednicke grupe imaju manji rang

od ¢lanova poraZene grupe.
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6.4.2 UPOREDIVANIJE PRISTUPA

Kombinavanjem ove dve greske sa gore dva navedena kriterijuma dobija se kombinacija izmedu
njih: Empirijska GGP, Empirijska GGR, Generalizovana GGP i Generalizovana GGR. U okviru
ovih kombinacija, vr§i Se procenjivanje i ocenjivanje najboljeg i najlosijeg pristupa u odnosu na
GGP i GGR. Predlozeni pristupi koji se medusobno porede Cini Sest pristupa, a to su: MNK,
MAX.VER, MNR, MREV, B-T i AVG. Prvih pet pristupa je ve¢ 0bjasnjeno, a AVG je jednostavan
pristup za dobijanje individualnih sposobnosti. Sumiranjem tih individualnih sposobnosti mogu se

dobiti i grupne sposobnosti.

Analize i rezultati koji su dobijeni uporedivanjem pristupa su prikazani na slikama 41 i 42. One
prikazuju greske pri predvidanju svakog pristupa za empirijski i generalizovan kriterijum. Iz
empirijskog kriterijuma, slika 41 (a) se vidi da AVG ima najvecu GGP. Svi ostali pristupi su bolji,
daju manju GGP nego AVG. Posle AVG najve¢u GGP ima MNK ali ona se ne razlikuje puno od
GGP za ostale pristupe. Rezultati za GGR su mnogo bolji i greske pristupa su mnogo manje, slika
41 (b). To je zato $to su podaci prilagodljivi, jer se radi samo sa podacima koji jasno odreduju
jacinu grupe. Uocljivo male GGR su za MAX.VER, MNR i MREV dok AVG i za ovu gresku ima
najvece odstupanje. Nasuprot emprijiskom Kriterijumu, u kriterijumu generalizacije dobijamo
slabe rezultate. Svi pristupi imaju velike GGP i GGR, slika 42 (a) i (b). GGR su malo manje u
odnosu na GGP, ali je to zanemarljivo. U svim ovim kriterijumima AVG pristup moze da odredi
ishode za veéi broj utakmica ali se javlja i veci broj greSaka. Cilj ovih predlozenih pristupa je da
teze ka $to preciznijem rangiranju. Pod tim se podrazumeva da pristupi ne moraju proceniti jacinu

grupne sposobnosti u svim poredenjima, ali kada je uspeju odrediti da ta procena bude sto tacnija.
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Slika 41: Empirijski kriterijum za Sest pristupa
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Slika 42: Kriterijum generalizacije za Sest prisputa
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7. ZAKLJUCAK

Svrha ovog istrazivanja je da teorijski predstavi povezanost matematike i fudbala. Konkretno, u
ovom radu se paznja posvetila kako se na osnovu masinskog ucenja i nekih drugih pristupa mogu
vrednovati dodavanja, kako se moze vrednovati i Sut ka golu. Najvecéa paznja se posvetila kako na
osnovu masinskog ucenja teorijiski mozemo da izratunamo vrednosti za dodavanje. Videli smo
da jedna od najvaznijih stavki je kako grupisati sli¢na dodavanja u skupove. Uz pomo¢ metoda za
merenje distanci 1 klasterizacije mi klasifikujemo koja dodavanja su slicna, 1 onda se za ta
dodavanja moze izraCunati njihova vrednost. Bitnu ulogu kada se posmatra celokupna slika
vrednovanja dodavanja ima i podela terena na zone. Kada se teren podeli na zone lakse je
klasifikovati slicna dodavanja 1 odrediti u koji skup mogu da se svrstaju. Mali problem se stvara
kad se pocetak ili kraj dodavanja nalazi na granici dve zone, tada je potrebno odrediti prag

tolerancije i videti u kom skupu ¢e to dodavanje imati najvecu sli¢nost sa ostalim dodavanjima.

Tokom istrazivanja se videlo da bitnu ulogu u vrednovanju dodavanja imaju 1 tri pristupa: zonski-
orijentisano vrednovanje, pas-orijentisano vrednovanje i nizovno-orijentisano vrednovanje. U
ovim pristupima krucijalna stvar koji god pristup da se koristi za vrednovanje dodavanja je taj da
najprecizniji na¢in za vrednovanje dodavanja je kada se dodavanje podeli na niz pod-perioda
dodavanja. Tada se odreduje vrednost za te pod-periode dodavanja i na osnovu vrednosti pod-

perioda dobija se vrednost za celo dodavanje.
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