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1. Uvod

U danasnje moderno doba nogomet se smatra najpopularnijim sportom na planetu. No-
gomet se igra na sljedeci nacin: dvije ekipe sastavljene od jedanaest igraca igraju jedna
protiv druge devedeset minuta i pokuSavaju posti¢i Sto viSe golova. To je sport s malo
postignutih pogodaka u kojem su moguca tri ishoda (gledajudi iz perspektive odredene
ekipe koja igra utakmicu): pobjeda, nerijeSen rezultat i poraz. Mnogi ¢imbenici mogu

utjecati na konacni rezultat, ali ova se teza koncentrira na Elo sustav rangiranja.

Elo sustav rangiranja je metoda za izracunavanje relativne razine vjeStine u igrama za
dva igraca. Razvijen od strane Arpada Ela, ovaj sustav se prvobitno Kkoristio za rangiranje
Sahista, ali je od tada proSiren na mnoge druge sportske i nesportske kontekste. Bodovi
koje jedna strana dobije na temelju ishoda utakmice, druga strana izgubi u istoj koli-
¢ini. U nogometu, Elo sustav moZe pomoci u procjeni snage ekipa na temelju njihovih

rezultata, uzimajuéi u obzir i vaznost utakmice i snagu protivnika.

Ova teza planira analizirati takvu implementaciju u nogometu, posebno u HNL-u
(Hrvatska Nogometna Liga), kako bi se vidio utjecaj koji moZe imati na daljnje predik-
cije. HNL predstavlja idealan okvir za ovu analizu zbog svoje jedinstvene dinamike i

konkurentnosti unutar lige.

Postavljanje takvog modela jo$ uvijek nam predstavlja poteskoce jer mnogi neobic¢ni
¢imbenici igraju ulogu u nogometnim utakmicama. Cak ni Cista sreca ne smije se za-
nemariti. Faktori poput vremenskih uvjeta, ozljeda klju¢nih igraca, taktickih odluka
trenera i drugih vanjskih utjecaja mogu znacajno utjecati na ishod utakmica. Stoga, pre-
dvidanje rezultata nogometnih utakmica zahtijeva sofisticirane modele koji mogu uzeti

u obzir ove varijable.

Najbolje trenutno rjeSenje modela koje je lakSe razumjeti pruZa Poissonova regresija.



Poissonova regresija je vrsta generalizirane linearne regresije koja je prikladna za mo-
deliranje broja dogadaja koji se dogadaju u fiksnom vremenskom periodu. U kontekstu
nogometa, ona se koristi za modeliranje broja postignutih golova s obje strane. Poisso-
nova distribucija je prikladna zbog prirode rezultata u nogometu, gdje su golovi rijetki i

diskretni dogadaji.

Poissonova regresija igrat ¢e veliku ulogu u pozadini za treniranje podataka za bu-
duce predikcije zbog svoje znacajke izraCunavanja odredenog broja postignutih golova s
obje strane. Detaljniji tehnicki detalji implementacije, naravno, bit ¢e prikazani u dalj-
njim poglavljima koja pruZaju vie tehnickih ¢injenica. Ono na ¢emu Ce se naSa regresija

temeljiti jest nezavisnot golova zabijenih od obje ekipe kao u radu [1]].

Na kraju analize regresije, ovaj model e se usporediti s primitivnijim modelom koji
koristi Ciste formule bez ikakvih sloZenih izra¢una formiranih regresijom. Na taj nacin,
cilj je procijeniti koliko sofisticirani modeli poput Poissonove regresije mogu unaprijediti

to¢nost predikcija u usporedbi s jednostavnijim pristupima.

Cilj ove teze je pruZiti uvid u ucinkovitost Elo sustava rangiranja kombiniranog s
Poissonovom regresijom u predvidanju rezultata nogometnih utakmica. Rezultati is-
trazivanja mogu imati Siroku primjenu u sportskom menadZmentu, kladenju, kao i u

analiti¢kim timovima unutar nogometnih klubova.



2. lzrada modela

2.0.1. Prikupljanje podataka

Jedan od prvih koraka u stvaranju Zeljenog modela bio je prikupljanje potrebnih poda-
taka koji ¢e se koristiti za treniranje. Najlaksi nacin bio je koriStenje Python tehnika za
web scraping. Web scraping je proces automatskog izdvajanja informacija s web stra-
nica. To uklju¢uje dohvac¢anje web stranica, parsiranje sadrZaja i izdvajanje specifi¢nih
podataka sa stranica. U ovom slucaju, alat koji se koristi zove se BeautifulSoup. Mnoge
stranice ne dopustaju izdvajanje njihovih podataka, pa parsiranje moZe biti blokirano.
Stranica s koje su podaci za ovaj model izdvojeni je SuperSport (https://hnl.hr/). Scra-
pane sezone koje su koriStene za treniranje modela su: 2021/2022, 2022/2023 i 2023/2024
(za zadnju sezonu koriste se samo utakmice iz 2023. godine, ostatak je za testiranje mo-
dela). Podaci se spremaju lokalno u .csv datoteku radi laksih modifikacija u Microsoft
Excelu kada je potrebno. Dio koda za scraping weba moze se vidjeti u[2..1] gdje Pythonov

BeautifulSoup dolazi do izrazZaja.

Listing 2..1: Dio koda za web scraping
from bs4 import BeautifulSoup
import requests

import csv

url = ’https://hnl.hr/supersport-hnl/raspored-i-rezultati/’

data = requests.get(url).text

soup = BeautifulSoup(data, ’html.parser’)



table = soup.find_all(’table’)

td = soup.find_all(’td’)
[l
(]

hostScorelist = []

datelList

hostlList

guestScoreList = []

guestList = []

for i in range(0, 1433, 8):
datelList.append(str(td[i].text) .replace(".", "/"))
hostList.append(str(td[i + 1].text))
hostScorelList.append(str(td[i + 2].text))
guestScoreList.append(str(td[i + 4].text))

guestList.append(str(td[i + 5].text))

for i in range(0, len(dateList)):

dateList[i] = str(datelList[i]).split(" ") [0]

header = [’Date’, ’Host’, ’HostScore’, ’GuestScore’, ’Guest’]

Prikupljeni podaci bit ¢e stavljeni u .csv datoteku s kolonama "Date”, $to je datum kada je
utakmica odigrana, "Host" je ime tima koji igra kod kuce, "Guest” je ime tima koji igra u
gostima, "HostScore" su golovi koje je postigao domaci tim, a "GuestScore” su golovi koje
je postigao protivnicki tim. Ova .csv datoteka s nazivima kolona (i nekoliko dodatnih

kolona) bit ¢e koriStena u daljnjim sekcijama.



2.0.2. Definiranje Elo sustava

Elo bodovi za svaki tim su proizvoljno odredeni za pocetak sezone 2021/2022. Svaki klub
iz lige pocet ¢e s odredenim brojem bodova. Buduci da nogomet, gledan kroz oci tima,
ima tri moguca ishoda: pobjeda, nerijeSeno i poraz, bodovi koji se dodaju ili oduzimaju
moraju se dodijeliti svakom timu u skladu s ishodom utakmice kako bi se odrzala ravno-

teza za njihove rangove.

Za izratunavanje koliko ¢e se bodova dodati ili oduzeti od trenutnih bodova, uzimamo
razliku bodova izmedu kluba na koji se referiramo i kluba protiv kojeg igra. Na primjer,
ako gledamo iz perspektive Dinama (200 bodova) i igraju protiv Rijeke (190 bodova), raz-

lika koja ¢e se koristiti bit ¢e 10 bodova (-10 ako bismo gledali iz perspektive Rijeke).

Razlika koju smo dobili ranije sada ¢e se koristiti u sljede¢oj formuli :

1

—RHome +RAway

1+10" w0

E =

tako da je broj skaliran na odgovarajuci nacin, ali dobivamo broj koji je povezan s vjero-
jatnoSc¢u pobjede. Rezultat koji dobijemo kao E mora se oduzeti od rezultata utakmice,
a zatim se rezultat mora pomnoZiti s nekim koeficijentom koji biramo. U ovom slucaju
taj broj ¢e biti

K =20

Formula ¢e izgledati ovako:

AElolx2 =K(R—E)

gdje R mozZe biti jednak 1 ako je klub pobijedio u utakmici, 0.5 ako je nerijeSeno bio is-
hod ili ¢ista 0 ako su izgubili utakmicu. Nakon §to se A Elo1x2 izracuna, samo se mora
dodati Elo bodovima tima s kojima je tim uSao u utakmicu.

Kao §to je opisano, Elo nam pruZa jednostavnu metodu za izracunavanje snage svakog
tima. Sto je vedi, tim je bolji i vjerojatnije ¢e pobijediti protiv niZe rangiranog protiv-
nika. Naravno, na ovaj nacin, ako je Elo razlika vec¢a i ishod ide u korist niZe rangiranog
tima, bodovi koji se dodaju/oduzimaju bit ¢e ve¢i. Ulomak koda u je jednostavna

implementacija takvih izra¢una u Pythonu.



for i

if

if

for i

if

Listing 2..2: Kalklurliranje Elo bodova u Pythonu

in range(len(home)):

not math.isnan(homeElo[i]):

eloDiff = float(homeElo[i]) - float(guestElo[il)
e =1/ ((pow(10, -eloDiff/400) + 1))

if homeScore[i] > awayScorel[i]:

clubElos[home[1]] = homeElo[i] + (1-e)*20

elif homeScore[i] == awayScorel[i]:

clubElos [home[i]] = homeElo[i] + (0.5-e)*20
else:

clubElos[home[i]] = homeElo[i] + (0-e)*20

not math.isnan(guestElo[i]):

eloDiff = guestElo[i] - homeElol[il

e =1/ ((pow(10, -eloDiff/400) + 1))
if awayScore[i] > homeScore[i]:

clubElos[away[i]] = guestElo[i] + (1-e)*20

elif homeScore[i] == awayScorel[i]:
clubElos[away[i]l] = guestElo[i] + (0.5-e)*20
else:
clubElos[away[i]] = guestElo[i] + (0-e)*20

in range(len(home)):
math.isnan (homeElo[i]):
homeElo[i] = clubElos[home[1i]]

guestElo[i] = clubElos[away[i]]

eloDiff = homeElo[i] - guestElol[i]
e =1/ ((pow(10, -eloDiff/400) + 1))

if homeScore[i] > awayScorel[i]:



clubElos[home[i]] = homeElo[i] + (1-e)*20

elif homeScore[i] == awayScorel[i]:
clubElos[home[il] = homeElo[i] + (0.5-e)*20
else:
clubElos[home[i]] = homeElo[i] + (0-e)*20

eloDiff = guestElo[i] - homeElol[il
e =1/ ((pow(10, -eloDiff/400) + 1))
if awayScore[i] > homeScorel[i]:

clubElos[away[i]] = guestElo[i] + (1-e)*20

elif homeScore[i] == awayScorel[i]:
clubElos[away[i]l] = guestElo[i] + (0.5-e)*20
else:
clubElos[away[i]] = guestElo[i] + (0-e)*20

gdje podatkovni okvir "df" predstavlja .csv datoteku sa svojim kolonama koje su opisane
u Dodane kolone koje se mogu vidjeti u kodu su "EloHost" i "EloGuest”, koje pred-
stavljaju Elo bodove domaceg tima i gostujuceg tima. Prva petlja u kodu sluzi za popu-
njavanje rjecnika “clubElos” gdje je klju¢ ime kluba, a vrijednost su Elo bodovi nakon
ishoda utakmice. Druga petlja iterira kroz svaku utakmicu iz zadanih podataka i izra-
¢unava nove Elo bodove koje zatim stavlja u liste "homeElo" i "guestElo". Te dvije liste
koriste se za stvaranje privremenih .csv datoteka Cije se kolone, kada su stvorene, ru¢no
kopiraju i lijepe u glavnu .csv datoteku. gdje su "helperl” i "helper2” liste listi gdje je
svaka lista unutar samo jedna Elo vrijednost. To se radi kako bi bilo lakSe zapisati ih kao

stupac koji se kasnije moZe kopirati i zalijepiti.

U nasem modelu, sve pocetne vrijednosti Elo bodova bit ¢e preuzete sa stranice Foot-
ball Club Elo Ratings[2]] koja daje uvid i u nadolazec¢e utakmice, ali i ima API koji nam

omogucuje da za odredeni datum preuzmemo Elo rang odredenog kluba



2.0.3. Realizacija primitivhog modela

U sklopu ovog rada, a da bi se kasnije moglo na§ model usporediti s drugim modelom na
istom setu podataka, napravljen je jedan malo primitivniji (jednostavniji model). Naime,
ovaj model koristi isklju¢ivo Elo bodove domaceg kluba s kojima klub ulazi u igru i bo-
dove protivnickog. S pomocu ovih bodova idu¢im formulama racuna postotak pobjede
domaceg tima, postotak nerijeSenog ishoda, kao i postotak pobjede gostujuce strane:

EloHome—EloAway

a=10 400 ,

gdje a ima svrhu brojnika za potrebnu formulu, dok iduce varijable (b1 i b2):

EloAway—EloHome

b1 =10 400

EloHome—EloAway

b2 =10 400

¢e imati svrhu nazivnika. S tim recenim, naSa formula za raCunanje postotka pobjede
domaceg tima ima iduéi oblik:

w=-————x100
bl1+1+b2

Kako bi se dobio postotak za pobjedu protivnicke strane, potrebno je zamijeniti predz-
nake za "EloHome" i "EloAway" u formuli za a, te dobiveni broj ubaciti u w. Intuitivno,
postotak izjednacenog rezultata kao ishoda se dobije da se od broja 100 oduzme Sansa

pobjede domaceg tima i Sansa pobjede gostujuceg tima.



2.0.4. Regresija i realizacija sofisticiranijeg modela

Poissonova regresija - opcenito

Buduc¢i da je vrlo teSko predvidjeti ishod nogometne utakmice jer razliciti faktori
igraju ulogu, nijedan op¢i model ne moZe se koristiti sa 100% to¢nosti. Model na koji

smo se oslonili temelji se na Poissonovoj regresiji.

Poissonova regresija je vrsta generaliziranog linearnog modela (GLM) koji se koristi za
modeliranje podataka o brojanju[3]]. Pretpostavlja da zavisna varijabla Y (u nasem slu-
¢aju, golovi koje postigne svaki tim igrajuci jedan protiv drugog) slijedi Poissonovu dis-
tribuciju. Ovaj model je prikladan kada podaci predstavljaju brojeve ili broj pojavljivanja
nekog dogadaja unutar fiksnog intervala vremena ili prostora.

Poissonova distribucija je dana sa idu¢om formulom:

et

P(Y =y)= )i

gdje je A i stopa parametra (sredina i varijanca distribucije) i y je nenegativan cijeli broj
(tj., y = 0,1,2,...). U Poissonovoj regresiji modeliramo logaritam ocekivane vrijednosti
zavisne varijable Y kao linearnu kombinaciju prediktorskih varijabli. Model se mozZe

napisati kao:

log(E[Y | X]) = X
gdje:
« E[Y | X] je ocekivana vrijednost Y s obzirom na prediktorske varijable X.
« X je vektor prediktorskih varijabli.
+ B je vektor koeficijenata.

Jednako tako, moZemo izravno izraziti o¢ekivanu vrijednost kao:

E[Y | X] = exp(Xg)

10



Log-likelihoood funkcija za Poissonov regresijski model izvedena je iz Poissonove funk-

cije mase vjerojatnosti. Za dani skup podataka s n opaZzanja, log-likelihoood je dan s:

¢(B) =Y. (y;log(A) — A, — log(y;1))

i=1

gdje je 4; = exp(X;B). Koeficijenti g procjenjuju se maksimiziranjem log-likelihoood

funkcije. To se obi¢no radi koriStenjem iterativnih algoritama kao §to su Newton-Raphson
ili Fisher Scoring.

Koeficijenti 8 u Poissonovom regresijskom modelu imaju multiplikativni u¢inak na za-

visnu varijablu. Konkretno, za promjenu prediktora X, za jednu jedinicu, ocekivana

vrijednost zavisne varijable Y mijenja se za faktor exp(f3;).

Ako imamo jednu prediktorsku varijablu X, Poissonov regresijski model moZe se na-

pisati kao:

log(E[Y | X1) = By + B X

ili jednako tako:

E[Y | X] = exp(g, + £:X)

U ovom slucaju, f, je presretanje i 3, je koeficijent za prediktor X.

Prilagodavanje regresije

U naSem konkretnom slucaju, imat ¢emo nekoliko prediktora. Prvi prediktor bit ¢e
varijabla Home c¢ija vrijednost moZe biti nula ako tim igra kao gost ili jedan ako tim igra
kao domacin. Sljedeci prediktori ¢e, naravno, biti EloHost i EloGuest koji ¢e predstav-
ljati Elo bodove s kojima timovi ulaze u utakmicu ("EloHost" je reprezentacija Elo bo-
dova za domacina, "EloGuest" reprezntira Elo bodove za goste). Sljede¢a dva prediktora
odabrana su uzimajuci u obzir zadnjih nekoliko utakmica koje je svaki tim odigrao; kon-

kretno zbroj golova postignutih u zadnjih pet utakmica, §to se dinamicki mijenja nakon

11



svake utakmice. Iduce dvije varijable koje dolaze u obzir su trZiSne vrijednosti oba tima.
Vrijednosti su preuzete s web stranice https://www.transfermarkt.com/|i ostaju iste tije-
kom cijele sezone. Uz dane prediktore, dodatno je odluceno da se stavi i "HomePts" te
"AwayPts" koji su tu da daju tocan broj bodova koje tim ima na tablici prije ulaska u kon-
kretni okrSaj. Bodovi se u ligi mijenjaju na iduci nacin: za pobjedu ekipa dobiva 3 boda,
za izgubljenu utakmicu ostaje na prijaSnjim bodovima dok nerijeSenim ishodom dobiva
1 bod. Zadnja, nama najvaZznija vrijednost ije ishode ovaj model i pokuSava predvidjeti
jest Y, koja ¢e biti ukupni broj golova koje je svaki tim postigao. Uz sve to receno, nas

regresijski model ¢e izgledati ovako:

E[Y | X] = exp(B, + f;Home + 3,EloHost + 3;EloGuest
+ 5,HomelnLast5 + f;AwayInLast5

+ S,HomeVal + 3,GuestVal + SsHomePts + S,AwayPts)

ili kao u ulomku koda iz Pythona:

Listing 2..3: Postavljanje regresije
def fit_model(
model_data: pd.DataFrame,
) -> sm.regression.linear_model.RegressionResultsWrapper:
return smf.glm(
formula="Total "Home+EloHost+EloGuest+HomeVal+AwayVal+
HomeInb5+AwayIn5+HomePts+AwayPts",
data=model_data,
family=sm.families.Poisson(),

). fit ()

trainingModel = fit_model(pd.read_csv("trainingModel.csv"))

gdje su svi potrebni paketi da bi se postavila regresija i kasnije korektno izracunali svi

potrebni podaci na slici

12
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statsmodels.api sm
statsmodels.formula.api
pandas pd

pandas t

numpy np
scipy.stats

read_csv(

Slika 2.1. Potrebne knjiZnice
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3. Rezultatii rasprava

3.0.1. Statisticki osvrt na trenirani model

Kada smo uspjesno prilagodili model za treniranje i provukli ga kroz kod[2..3} dobili smo
sazetak traZzene regresije koji je prikazan na slici[3.1}

Slika 3.1. SaZetak modela

Rezultate statisticki tumacimo na iduéi nadin:

« Intercept: Procijenjeni koeficijent za intercept je -0.0390. Ova vrijednost nije sta-
tisticki znacajna (p = 0.970), $to znaci da intercept nije znacajno razlic¢it od nule.

Interval pouzdanosti od 95% krece se od -2.038 do 1.960.

« Home: Koeficijent za varijablu Home je 0.1669, §to je statisticki znacajno (p =
0.010). Ovo sugerira da igranje kod kuce dovodi do povecanja zavisne varijable.

Interval pouzdanosti za ovaj ucinak je [0.039, 0.295].

« EloHost: Koeficijent za EloHost je -0.0005, Sto nije statisticki znacajno (p = 0.362).
Ovo ukazuje da Elo rating domaceg tima nema znacajan utjecaj na zavisnu varija-

blu. Interval pouzdanosti je [-0.002, 0.001].

« EloGuest: Koeficijent za EloGuest je 0.0007, §to takoder nije statisticki znacajno
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(p = 0.245). Ovo implicira da Elo rating gostujuceg tima nema znacajan utjecaj na

zavisnu varijablu. Interval pouzdanosti je [-0.000, 0.002].

HomeVal: Koeficijent za HomeVal je 0.1457 s p-vrijedno$c¢u od 0.088. Ovaj rezul-
tat nije statisticki znacajan narazini0.05, ali sugerira potencijalni pozitivan u¢inak.

Interval pouzdanosti je [-0.022, 0.313].

AwayVal: Koeficijent za AwayVal je -0.1075, $to nije statisticki znacajno (p =
0.221). Ovo ukazuje na to da vrijednost gostujuceg tima nema znacajan utjecaj na

zavisnu varijablu. Interval pouzdanosti je [-0.280, 0.065].

Homeln5: Koeficijent za Homeln5 je -0.0121, Sto nije statisti¢ki znacajno (p =
0.339). Ovo sugerira da broj domacih utakmica u posljednjih 5 nema znacajan

utjecaj na zavisnu varijablu. Interval pouzdanosti je [-0.037, 0.013].

AwaylIn5: Koeficijent za AwayIn5 je 0.0096, $to nije statisticki znacajno (p =
0.441). Ovo ukazuje na to da broj gostuju¢ih utakmica u posljednjih 5 nema zna-

¢ajan utjecaj na zavisnu varijablu. Interval pouzdanosti je [-0.015, 0.034].

HomePts: Koeficijent za HomePts je 0.0030, Sto nije statisticki znacajno (p =
0.445). Ovo implicira da bodovi domaceg tima nemaju znacajan utjecaj na zavisnu

varijablu. Interval pouzdanosti je [-0.005, 0.011].

AwayPts: Koeficijent za AwayPts je -0.0049, Sto nije statisticki znacajno (p =
0.219). Ovo sugerira da bodovi gostujuceg tima nemaju znacajan utjecaj na za-

visnu varijablu. Interval pouzdanosti je [-0.013, 0.003].
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Komentar saZetka

Poissonov regresijski model pokazuje da medu prediktorima, samo varijabla Home
ima statisticki znacajan (Statisti¢ka znacajnost ocjenjuje dogada li se neki rezultat slu-
¢ajno. Kad je rezultat statisticki znacajan, to znaci da nije vjerojatno da se rezultat dogada
slucajno ili radi slu¢ajne fluktuacije [4].) pozitivan uc¢inak na zavisnu varijablu. Ostali
prediktori, ukljucuju¢i EloHost, EloGuest, HomeVal, AwayVal, HomelIn5, AwayIn5, Ho-
mePts i AwayPts, ne pokazuju znacajne ucinke na razini znacajnosti od 0.05. Intervali
pouzdanosti za ove koeficijente ukljuc¢uju nulu, $to dodatno sugerira nedostatak znacaj-

nog utjecaja.

3.0.2. Testiranje modela

Iduc¢i korak analize je testiranje treniranog modela. Kao podaci koji ulaze u testiranje
uzete su sve utakmice HNL-a nakon zimske stanke, dakle od drugog mjeseca 2024. go-
dine pa sve do kraja natjecanja (Sto je krajem petog mjeseca iste godine). Podaci za tes-
tiranje se takoder, kao i podaci za treniranje modela, nalaze u .csv datoteci radi lakSeg

uclitavanja podataka.

Nacin na koji predvidamo ishod svake pojedine utakmice prikazan je u kodu

Listing 3..1: Predvidanje ishoda

for i in range(len(dates)):
home_goals = trainingModel.predict(
pd.DataFrame (
data={"EloHost": eloHost[i], "EloGuest":eloGuest[i], "Home"
1, "HomeVal":homeVal[i], "AwayVal":awayVall[il],
"HomeIn5":homeIn3[i], "AwayInb":awayIn3[i], "HomePts"
:homepts[i], "AwayPts'":awayptsl[il},
index=[1],
)
) .values[0]
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away_goals = trainingModel.predict(
pd.DataFrame(
data={"EloHost": eloHost[i], "EloGuest":eloGuest[i], "Home"
: 0, "HomeVal":homeVal[il, "AwayVal':awayVallil,
"HomeIn5":homeIn3[i], "AwayInb5":awayIn3[i],"HomePts":
homepts[i], "AwayPts":awaypts([il},
index=[1],
)
) .values[0]

home_goals = round(home_goals, 2)

away_goals = round(away_goals, 2)

max_goals = 5

probabilities = [
[poisson.pmf (i, team_avg) for i in range(0, max_goals)]

for team_avg in [home_goals, away_goals]

matrix = np.outer(np.array(probabilities[0]), np.array(

probabilities[1]))

gdje kao parametre koristimo specifi¢ne vrijednosti stupaca za svaku utakmicu, a za do-
macu ekipu kao "Home" stavljamo vrijednost 1, dok za goste istu varijablu postavljamo
na 0. S tim dobivamo predvidenu vrijednost broja golova za obje ekipe, tj. naSe vrijed-
nosti 4 za obje ekipe $to u principu predstavlja okviran broj golova koji se od obje ekipe
ocekuje da zabiju. Kao §to je re¢eno u poglavlju[l] nezavisnost golova nam ovdje omogu-
¢uje da izgeneriramo matricu konkretnog rezultata. Varijabla "max_goals” je postavljena
na 5 Sto znaci da ¢emo u obzir uzeti vjerojatnosti za sve kombinacije rezultata od 0-0 do
4-4. Upravo su ti postotci zapisani u varijabli "matrix” koja je kod nas 2D polje. Njen ispis

~n

za utakmicu "Dinamo - Rude§" prikazan je na slici
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Slika 3.2. Matrica rezultata (Dinamo - Rudes)

Matricu tumacimo na idu¢i nacin: stupac nam oznacava gostujucu ekipu, a redak
domacu ekipu. Da bi dobili postotak za odredeni ishod broj iz odredene celije matrice
mnozimo sa brojem 100. Ovim putem tako moZemo vidjeti da je vjerojatnost za 0-0 (prvi
stupac i prvi redak matrice) 5%. Najveca Sansa je za 1-1 (¢ak 11%), dok za izniman slucaj
kao 4-4 je Sansa kada se zaokruZi na dvije decimale ¢ista nula.

Iduce je pitanje kako dobiti vjerojatnost pobjede domacina/gosta i vjerojatnost nerijese-
nog rezultata. Iz dane matrice se to moZe iS¢itati na nacin da zbrojimo ¢elije gornjeg
trokuta matrice (dio iznad glavne dijagonale) te nam taj broj (pomnozen naravno sa 100)
govori vjerojatnost pobjede gostujuce ekipe. Na analogan na¢in mozemo dobiti i vjero-
jatnost za pobjedu domace ekipe na nacin da zbrojimo Celije donjeg trokuta matrice i
dobiveni zbroj pomnoZimo sa 100. Preostaje nam vjerojatnost nerijeSenog susreta, a nju
dobijemo kad prosumiramo elemente glavne dijagonale. Ovim putem dobivamo iduce

vjerojatnosti:
+ Pobjeda doma¢ina (Dinamo): 41%
+ NerijeSen ishod: 24%

+ Pobjeda gosta (Rudes): 31%
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3.0.3. Usporedba dvaju modela

Nakon provedene statisticke analize za obje vrste modela, smislili smo tri nacina za pro-
vedbu analize to¢nosti. Za prvi nacin, odabrali smo klasi¢an kriterij tocnosti gdje smo
postotak to¢nosti ocitali kao omjer to¢no predvidenih ishoda. Kao "to¢no” predviden
ishod uzimali smo onaj s najve¢im postotkom. Na primjer, ako je model za pobjedu
domacina predvidio 45%, za nerijeSen ishod 25%, a za pobjedu gostuju¢e momcadi 30%,
utakmica bi se smatrala to¢no predvidenom samo ako se stvarno dogodio pozitivan ishod
za doma¢u momcad. Sveukupna to¢nost izracunavala se kao omjer to¢no predvidenih

utakmica i ukupnog broja utakmica.

Za drugi nacin primijetili smo da oba modela kaskaju u to¢nom predvidanju neri-
jeSenih ishoda (skoro nikad ne predvide nerijeSen rezultat kao najvjerojatniji). U tom
slu¢aju, odredili smo donju granicu vjerojatnosti za nerijeSeni rezultat. Ako bi model
predvidio vjerojatnost ve¢u od te granice, a u stvarnosti se dogodio nerijeSen ishod, ta bi
utakmica pridonijela to¢no predvidenima. U slucaju da jedan od dva uvjeta nije ispu-

njen, model bi gledao predikciju kojoj pridjeljuje najveci postotak.

Konac¢no, za tre€i nacin odlucili smo uzeti nasumicnu vrijednost jedne od tri pre-
dvidene za svaku utakmicu. Ako je nasumi¢no odabrana vrijednost bila korespondentna
stvarnom ishodu, ta bi utakmica se ubrajala u to¢no predvidene. Za ovaj nacin odlucili
smo provesti uzorkovanje s viSe pokretanja modela kako bismo uocili raspon, srednju

vrijednost i odstupanja koje ovaj nacin pruza.

Primitivni model

Prvi nacin
Pokretanjem ovog modela i biljeZenjem rezultata za prvi nacin predvidanja, postigli smo
impresivnu to¢nost od 68.6%. Ovo ukazuje na izvanrednu sposobnost modela da s viso-
kim postotkom toc¢nosti predvidi stvarni ishod, dajuci najvecu vrijednost upravo onom

ishodu koji se i dogodi.

19



Drugi nacin|
Buduc¢i da model rijetko pridijeli najvecu vrijednost nerijeSenom ishodu, morali smo ga
prilagoditi kako bismo vidjeli na kojoj vrijednosti to¢nost predvidanja raste. Postavili
smo prag na 32%, te ako je predvidena Sansa za nerijeSen ishod vec¢a od tog praga i stvarno
se dogodi, smatrali smo ga to¢no predvidenim. Na ovaj nacin, to¢nost modela porasla je
na 69.77%. Daljnjim spuStanjem granice primijetili smo porast to¢nosti, no ispod 19%
to¢nost je ostala nepromijenjena. Ono Sto smo joS uocili prilagodbom ove granice jest
da je za donju granicu 19% ujedno i uvelike porasla to¢nost na iznos od ¢ak 79.07%, a
sam broj utakmica gdje se predvida nerijeSen ishod sa ovom donjom granicom iznosi 12
utakmica od ukupnih 14 (dok je npr. kod donje granice postavljene na 33% taj broj iz-
nosio samo 4). Uz to, to¢nost predvidanja ostalih dvaju ishoda iznosi 65.12%. Ono §to
ovdje ne smijemo zanemariti jest broj krivo predvidenih ishoda za spuStenu donju gra-
nicu jer, naime, svaki put kada model pridijeli vjerojatnost nerijeSenog ishoda vec¢u od
19%, a taj se ishod u stvarnosti nije realizirao te uz to jo$ nije korektno predvidio ni ostala
dva moguca ishoda, dobivamo brojku od 16 krivo predvidenih utakmica (od ukupno 86
na kojima testiramo), dok ta brojka za donju granicu od 33% iznosi samo 3. To je neza-

nemariva cijena koju ovim putem moramo platiti.

Uzorkovanjem slu¢ajno odabranih vrijednosti dobili smo donju granicu od 51.16%, gor-
nju granicu od 65.12%, te srednju vrijednost uzorka od 57.27%. Ovi rezultati pokazuju da
ovaj nacin predvidanja osigurava konzistentne rezultate s to¢no$¢u znacajno ve¢om od
nasumicnog odabira jednog od tri ishoda, te unato€ svojoj slu¢ajnosti, pruza pouzdane i

stabilne rezultate.

Regresijski model

[Prvi naéinl
Ovaj sofisticiraniji model, primijenjen na nas$ "klasi¢an” nacin predvidanja, daje niZu toc¢-
nost u usporedbi s prethodnim modelom. To¢nost predvidanja iznosi 42.02%. Iako je ovo

nizZe od o¢ekivanog, rezultat je ipak bolji od nasumi¢nog odabira jednog od tri ishoda, $to
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ga Cini relevantnim i vrijednim daljnjeg istraZivanja.

Za ovaj nacin predvidanja, postavili smo uvjet da model predvidi vjerojatnost nerijeSenog
ishoda vec¢u od 29%, pod uvjetom da se takav ishod stvarno dogodi. U tom sluc¢aju, mo-
del postiZe to¢nost od 44.19%. Daljnjim sniZavanjem praga primijetili smo porast to¢nosti
sve dok nismo dosli do donje granice od 24% (gdje dobivamo ¢ak 13 to¢no predvidenih
od ukupno 14 nerijeSenih ishoda), kod koje to¢nost stagnira uzastopnim njenim smanji-
vanjem dok nam to¢nost predvidanja ostalih ishoda u ovom slucaju iznosi i dalje 43.02%.
Ovo ukazuje na to da ovaj model predvida nerijeSene ishode joS slabije od prethodnog

modela.

Uzorkovanjem ovim nacinom dobili smo niz vrijednosti to¢no predvidenih utakmica.
Donja granica iznosila je 33.72%, dok je gornja granica bila 52.33%. Ovi rezultati ukazuju
na odredena odstupanja. Srednja vrijednost uzorka iznosila je 42.73%, §to nam govori da

je prethodni model trenutno pouzdaniji u predvidanju nogometnih utakmica.
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4. Zakljucak i bududirad

Konacno, nakon raznih isprobavanja i igranja s naSim modelima, moZemo do¢i do ne-
kih zakljucaka. Konkretno receno, Poissonova regresija nam daje solidne predikcije s
obzirom na to da je njezina to¢nost znacajno ve¢a od nasumi¢nog pogadanja jednog od
tri moguca ishoda nogometne utakmice. NaZalost, podrucje koje uvelike zapostavlja jest

predikcija nerijeSenog ishoda utakmice.

Elo sustav nije mogao do¢i do izraZaja zbog velike prednosti koju Poissonova regresija
daje domacdim ekipama u odnosu na gostujuce. Statisticka analiza pokazala je da jo$
neke varijable mogu igrati vaznu ulogu. Uz sofisticiranije korekcije i na¢ine rangiranja,
kao i pridjeljivanja bodova u Elo sustavu, u buduénosti se nadamo ostvariti precizniji i

sofisticiraniji model koji ¢e biti konkurentniji u davanju rezultata.

Daljnji koraci ukljuc¢uju integraciju dodatnih faktora kao $to su forma igraca, vre-
menski uvjeti, povijesni susreti izmedu ekipa, te mozda i koriStenje naprednijih tehnika
strojnog ucenja. Takoder, razmatranje drugih metoda poput Bayesove statistike ili kom-
binacije s drugim modelima moglo bi poboljsati to¢nost nasih predikcija. Na kraju, vje-
rujemo da ¢e kontinuirano prilagodavanje i evaluacija modela omoguciti znac¢ajno una-

predenje u to¢nosti predikcija nogometnih utakmica.
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Sazetak

Model za predvidanje ishoda nogometnih utakmica utemeljen
na Elo sustavu rangiranja

Nino Curko

Ovim radom cilj je demonstrirati programskim kodom i alatima kako modelirati is-
hode nogometnih utakmica. Za rangiranje pojedinih timova odlucili smo se za sustav
koji je uvelike primjenjivan u $ahu: Elo sustav rangiranja. Ovim putem smo modeli-
rali jedan jednostavan model na temelju bodova domace i gostujuce ekipe. Uz primjenu
Elo sustava rangiranja, kako bi modelirali sofisticiraniji model, odlucili smo se za Po-
issonovu regresiju koja se danas smatra prihvatljivom u podruc¢ju nogometa poSto nam

pruza ocekivani broj golova svake pojedine ekipe.

Primjenom Elo sustava rangiranja u Poissonovu regresiju, uspjeli smo posti¢i odre-
denu razinu to¢nosti predvidanja, koja je znacajno vec¢a od slu¢ajnog biranja jednog od
tri ishoda nogometne utakmice (pobjeda domacina, nerijeSeno, pobjeda gostiju). Tako-
der smo analizirali razlicite faktore koji mogu utjecati na ishode utakmica, kao §to su
trenutna forma ekipe, povijesni rezultati i statisticki podaci o postignutim i primljenim

golovima.

Na kraju analize primijetili smo da model ima odredene nedostatke, posebno u pre-
dvidanju nerijeSenih ishoda utakmica. Ovo ukazuje na potrebu za daljnjim unaprede-
njem modela, mozda ukljucivanjem dodatnih varijabli ili koriStenjem naprednijih sta-
tistickih tehnika. Unatoc¢ tome, kombinacija Elo sustava i Poissonove regresije pokazala
je znacajan potencijal za predikciju nogometnih rezultata i moze posluZiti kao dobra os-

nova za buduca istraZivanja i poboljSanja u ovom podrudju.
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Abstract

Model for prediction of outcomes of football matches based on
Elo rating system

Nino Curko

The aim of this work is to demonstrate, using programming code and tools, how to
model the outcomes of football matches. For ranking individual teams, we chose a sys-
tem widely used in chess: the Elo rating system. Using this system, we modeled a simple
initial model based on the points of the home and away teams. To create a more sophis-
ticated model, we decided to use Poisson regression, which is considered appropriate in

the context of football as it provides the expected number of goals for each team.

By incorporating the Elo rating system into Poisson regression, we achieved a certain
level of prediction accuracy, significantly higher than random guessing one of the three
possible outcomes of a football match (home win, draw, away win). We also analyzed
various factors that can influence match outcomes, such as current team form, historical

results, and statistical data on goals scored and conceded.

In the final analysis, we observed that the model has certain shortcomings, particu-
larly in predicting drawn matches. This indicates the need for further model improve-
ments, possibly by including additional variables or using more advanced statistical tech-
niques. Despite these issues, the combination of the Elo system and Poisson regression
showed significant potential for predicting football results and can serve as a solid foun-

dation for future research and improvements in this field.
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