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1. Uvod

Upravljanje rizikom klju¢no je za uspjeh u mnogim industrijama, pa tako i u sportskom
kladenju. Rizik se promatra iz perspektive poduzeca, odnosno kladionice. Upravljanje
njime potrebno je za odrzavanje stabilnosti poslovanja, a uzmu li se u obzir nepredvidi-
vost sportskih dogadaja i sloZenost samog kladenja, takve je probleme jako teSko rjeSavati

ruc¢no.

Ovaj rad istraZuje primjenu metoda dubinske analize podataka kako bi se uspjeSno
klasificirali rizi¢ni sportski listi¢i i igra¢ima onemogucila uplata istih kako bi se minimi-
zirali gubitci u poslovanju. Takvi su dogadaji rijetki, $Sto dodatno oteZava problem nji-
hova prepoznavanja. Cilj je rada pokazati kako se koriStenjem raznih metoda dubinske
analize podataka moZe automatizirati proces odbijanja rizi¢nih listi¢a te kako pojedine

metode utjecu na njihovu klasifikaciju.

U drugom je poglavlju dan uvod u sportsko kladenje, definirani su klju¢ni pojmovi
i opisani mogudi rizici. Trec¢e poglavlje donosi pregled koraka u procesu dubinske ana-
lize podataka, a Cetvrto poglavlje opisuje problem nebalansiranosti ciljne klase i pristupe
njegovu rjeSavanju. Konkretan problem klasifikacije sportskih listi¢a kojim se rad bavi i

koriStene metode opisani su u petom poglavlju, a dobiveni rezultati u Sestom.



2. Analiza podataka u domeni
sportskog kladenja

2.1. Sportsko kladenje

Kladenje kao takvo postoji odavno, stoga ne ¢udi da razvojem online platformi postaje
sve popularnije zbog velike dostupnosti. Online kladionice omogucuju pojedincima kla-
denje iz udobnosti vlastitog doma, u bilo koje doba dana. Proces kladenja ukljucuje ne-

koliko sudionika:

« kladionicari (kladionicarske kuce, engl. bookmakers) — tvrtke koje omogucuju
kladenje: sastavljaju ponude ishoda, odreduju koeficijente, pruzaju platforme za

kladenje, isplacuju dobitak kladiteljima, ...

« kladitelj (dalje u tekstu: igra¢) — osoba koja se kladi, ulaZe novac na neki moguci

ishod kako bi ostvario profit u slucaju ostvarenja njegove oklade

« regulatorna tijela — nadziru procese kladenja, spre¢avaju manipulaciju rezultata,

postavljaju ogranicenja i provode zakone vezane uz kladenje

Ovaj rad vezan je iskljucivo uz sportsko kladenje u kojemu igraci ulazu novac i poku-
Savaju predvidjeti razne ishode sportskih dogadaja kako bi ostvarili profit. Mnoge plat-
forme za kladenje imaju ponudu oklada na velikom broju sportova, a za svaki sport pos-
toje razlicita trziSta (engl. market) koja sadrze slicne, medusobno iskljucive oklade, npr.
broj golova u utakmici. Slika 2.1. prikazuje samo nekoliko od mnogih primjera mogucih

oklada na nogometnoj utakmici.

Oklada je definirana odabirom jednog od ishoda kladenja (engl. pick) na trziStu.
Neka trzista dodatno su definirana osnovnom ponudom (engl. baseline), kao §to je na

slici 2.1. slucaj s trziStem Zbroj golova. Osnovna ponuda postavlja se ovisno o utakmici
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| |1 Kladenje na utakmicu

Atletico Madrid-Real Magrid

| Prolaz  |f— . \
" Atletico Madrid-Real Magit—__ 3 koeficijent (engl. odds)

| Utakmica bez nerijeéer;ag @ :.

Atletico Madrid-Real Madrid

1 2,00 2 1,65
/_-)‘ osnovna ponuda /_
| Zbraoj gulcv i {engl. baseling) ishod kladenja (engl. pick)

Atletico Madrid-Real Madrid

manje 1,85 totno 4,20 2,70 manje/totno 1,40

vise/toéno 1,75 manje/vise 1,20

Slika 2.1. Dijelovi oklade na sportski dogadaj

— razlikuje se za razli¢ite utakmice: ovisno o medusobnom omjeru snaga protivnika,
razini natjecanja i sl. Za svaki moguci ishod kladenja u ponudi, kladioni¢ari definiraju
pripadni koeficijent (engl. odds), uzimajuci u obzir vjerojatnost svakog ishoda. Buduci
da je jako teSko dobro procijeniti vjerojatnosti ishoda, kladioni¢ari ne dijele svoje racu-
nice i nerijetko razli¢ite kladionicarske kuce nude razli¢ite koeficijente za iste ishode.
Oni ovise o brojnim faktorima, kao $to su statistike natjecatelja u prethodnim utakmi-
cama, prednost domaceg terena, stalnost rezultata pojedinca/ekipe (npr. je li ekipa u
pobjedni¢kom nizu), ozljeda natjecatelja, Sirina sastava, faza natjecanja, itd. Koeficijent,
zajedno s koli¢inom upla¢enog novca, odreduje isplatu osobi koja se kladila u slucaju os-
tvarenja ishoda oklade: isplata = uplata * koeficijent. Pri odredivanju koeficijenata
kladionicarima je bitno odrZati ravnoteZzu izmedu svoje zarade i primamljivosti koefi-
cijenata igrac¢ima. Ukoliko kladionice postave previse nepostene koeficijente, riskiraju

gubitak igraca na platformi.

Oklade se medusobno razlikuju po broju mogucih ishoda koje ju definiraju [1], a neke

od najces¢ih su:

« dva moguca ishoda dogadaja — kladenje je iskljucivo na jedan ili drugi ishod (npr.



pobjednik teniskog meca)

« tri moguca ishoda — moguce se kladiti na jedan od tri ishoda ili u nekim sluca-
jevima na dva simultana ishoda (npr. pobjeda ili nerijeSeno za jednu od ekipa u

nogometnoj utakmici)

« viSe mogucih ishoda — npr. to¢an rezultat, ukupan broj Zutih kartona, rezultat 1.

gema, itd.

« pobjednik natjecanja — igra¢ moZe odabrati jednog od natjecatelja za kojega pre-
dvida pobjedu na odredenom natjecanju (npr. Hrvatska ¢e osvojiti Europsko pr-

venstvo u vaterpolu)

Kako bi svaki igra¢ pronasSao opciju koja mu najviSe odgovara, kladionicari ¢esto nude
razlicite vrste kladenja. Tipovi kladenja mogu se podijeliti na dva nacina: prema vre-

menu uplate i prema broju dogadaja na koje se igrac kladi.
Prema vremenu uplate kladenje se dijeli na:

« Kladenje prije pocetka meca (engl. prematch) "klasi¢no” je kladenje, u kojemu
oklada moze biti zakljucena iskljucivo prije pocetka dogadaja. Koeficijenti se u
takvim ponudama relativno rijetko mijenjaju jer ne uzimaju u obzir tijek utakmice
ili natjecanja, ve¢ se vjerojatnosti ishoda racunaju najve¢im dijelom na temelju
povijesnih podataka. Tu je najceS¢e ponuda oklada najveca upravo zbog koliine
dostupnih podataka za odredivanje koeficijenata i manje nepredvidivosti u odnosu

na kladenje uZzivo.

+ Kladenje uzivo (engl. live) ne ogranicava igraca na postavljanje oklada prije po-
Cetka utakmice. Postoje trziSta na kojima se mogu stavljati oklade tijekom meca i
najceSce su vezana za tijek ogleda: npr. tko ¢e osvojiti sljededi set, toan rezultat

na poluvremenu, koji sastav ¢e prvi dobiti iskljucenje, ...

« Kombinirano kladenje (engl. mix) je kombinacija oklada na listi¢u koja sadrzi

barem po jednu okladu prije pocetka meca i uZivo.

S obzirom na broj dogadaja na koje se igra¢ kladi, razlikuje se nekoliko vrsta kladenja:



« Pojedinac¢no: najjednostavniji oblik kladenja — igra¢ ulaZe novac na jednu ok-
ladu, tj. odabire samo jedan ishod na jednom dogadaju. Primjer takve oklade je

uplata na pobjedu Real Madrida u utakmici protiv Liverpoola u Ligi prvaka.

+ Zbirno: igrac Zeli predvidjeti viSe ishoda na razli¢itim dogadajima (utakmicama).
Nije moguce kladiti se na viSe ishoda unutar istog dogadaja, a pojedini dogadaji
moraju biti medusobno nezavisni kako bi se mogla staviti oklada. Ovisno o kladi-
onicarskoj ku¢i i/ili trZiStu na kojem posluje, odreduje se maksimalan broj oklada
koje mogu biti stavljene na jednu uplatu, odnosno listi¢ (engl. ticket). Listi¢ je do-
bitan ako su svi ishodi na njemu pogodeni. Tada kladionica ratuna isplatu igracu

na sljedeci nacin:
B

isplata = uplata - H coef, (2.1)
b=1

pri cemu je B > 1 ukupan broj oklada koje se nalaze na listi¢u, a coef, koefi-
cijenti pojedinacnih oklada. Zbog nezavisnosti dogadaja, ukupan koeficijent od-
govara umnos$ku svih pojedinih. Vjerojatnost isplate listica obrnuto je proporci-
onalna broju ishoda na listi¢u:

1

Pisplata = 2_B

(2.2)

Ovakva je vrsta kladenja za igraca viSe rizi¢na - Sto viSe ishoda odabere, veca je
vjerojatnost da se barem jedan od njih ne¢e dogoditi, a samim time da cijeli listi¢
ne ostvaruje dobitak. Medutim, kao i kod svakog ulaganja, rizik je proporcionalan

potencijalnom dobitku, §to ovakvo kladenje ¢ini atraktivnijim dijelu igraca.

« Sistemsko: tip kladenja najsli¢niji zbirnom kladenju — igra¢ moze odabrati viSe
nezavisnih dogadaja cije ishode Zeli predvidjeti. Sistemski listi¢ razlikuje se od
zbirnog po tome $to se ne moraju svi ishodi ostvariti da bi isti bio dobitan i ostvario
profit igracu. Ako je sistemski listi¢ definiran kao a/b, pri ¢emu vrijedi a < b,
a,b € N, igra¢ je odabrao ukupno b ishoda, a potrebno ih je minimalno a ostva-
renih da bi igracu bio isplac¢en neki iznos. Dakle, za isplatu listi¢a igracu mogu se

prebrojati moguce kombinacije, oznacene s P:

P=<Z>+(bfl)+...+(2) (2.3)



Broj svih kombinacija ishoda oznacen je s T, a iznosi:
T =2b (2.4)

Vjerojatnost isplate sistemskog listi¢a ratuna se kao omjer mogucih i svih kombi-

nacija ishoda:

P
Pisplata = T (2'5)

Ona to veca, $to ima viSe mogucih kombinacija koje mogu biti dobitne. To se os-
tvaruje kada je a §to manji u odnosu na b. Neki primjeri sistemskih listi¢a, zajedno

s pripadnim vjerojatnostima isplate prikazani su ispod:

oznaka listi¢a | vjerojatnost isplate
2/3 4/8=0.5
2/4 11/16 = 0.3125
3/4 5/16 = 0.6875
3/5 16/32 = 0.5

Tablica 2.1. Primjeri sistemskih listi¢a

Ovakva vrsta kladenja manje je rizi¢na za igrace jer im omogucava eventualne po-
greske (neostvarivanje ishoda) pri kladenju, uz ostvarivanje dobiti. Iznos isplate
ovisi o koeficijentima ostvarenih ishoda i u njih je "ugradena’ vjerojatnost ostva-
rivanja svakog ishoda. U cilju smanjenja svog rizika, kladionice nude niZe koefi-
cijente za sistemsko kladenje nego za zbirno jer je veca vjerojatnost da ¢e morati

isplatiti neki iznos igrac¢u u odnosu na zbirno kladenje.

BetBuilder: omogucava postavljanje oklade na viSe ishoda unutar istog dogadaja
(utakmice/meca) [2]. Ishodi su medusobno zavisni, stoga koeficijent oklade nije
poznat unaprijed, nego se odreduje na temelju zajednicke vjerojatnosti ostvariva-
nja odabranih ishoda. Nije moguce kladiti se na medusobno potpuno iskljucive
dogadaje — npr. pobjeda ekipe A i ekipa A nece zabiti gol. Bududi da je racuna-
nje koeficijenata za ovakvo kladenje dosta zahtjevno (izazovno), ne nude ga sve

kladionice, a one koje ga nude to rade samo za najpopularnije sportove.



2.2. Rizici u sportskom kladenju

Rizik je definiran kao mogu¢nost da se pri ostvarenju odredenoga cilja, on ne ostvari
djelomicno ili potpuno[3]. U procesu kladenja, igraci ulazu svoj novac kako bi ostvarili
dobitak. Njihov je cilj ostvarivanje dogadaja na koji su ulozili novac i posljedi¢no ostva-
rivanje profita, a pri tom riskiraju izgubiti uloZeni novac. Profit je proporcionalan ko-
eficijentu odredenom za odabrani ishod, odnosno obrnuto proporcionalan vjerojatnosti
ostvarivanja ishoda. Kladionice se mogu promatrati kao poduzeca pa je iz njihove pers-
pektive cilj ostvarivanje profita. Kako bi to ostvarile, koeficijenti koje nude ne odgovaraju

stvarnim vjerojatnostima, nego je u njih ukljucen i profit.

Za kladionicu je klju¢no pronaci ravnotezu izmedu koli¢ine marZe (profita kladi-
onice) i povoljnih koeficijenata za igrace kako ne bi svoj novac ulozZili u konkurentnim
kladionicama. Visoki koeficijenti pridjeljuju se ishodima s malim vjerojatnostima. Na
prvi pogled ¢ini se da je bolje da igraci $to viSe upla¢uju na malo vjerojatne ishode, ali oni
su zapravo viSe rizi¢ni za kladionice. Takvi ishodi se rijetko ostvaruju, ali kada se ostvare

predstavljaju velik troSak za kladionicarsku kucu.



3. Metode dubinske analize poda-
taka

3.1. Sto je dubinska analiza podataka?

Podaci u danasnjem svijetu mogu biti jako vrijedni. Prikupljaju se, dijele, ¢ak i prodaju
— gotovo kao da su neka sirovina. Kao i svaku sirovinu, tako i podatke treba pripremiti i
obraditi kako bi bili korisni. U podruc¢jima informacijske znanosti i upravljanja znanjem
definiran je koncept piramide znanja, odnosno hijerarhije izmedu podataka, informacije,
znanja i mudrosti (engl. Data-Information-Knowledge-Wisdom (DIKW) hierarchy). Iako
postoje razlicite definicije tih pojmova[4], hijerarhija medu njima uvijek je ista, kao na
slici 3.1. Svaki pojam ukljucuje preostale pojmove koji se nalaze ispod njega — da se
dode do znanja i mudrosti, potrebno je prvo skupiti podatke. Zatim od njih pokuSati
dobiti korisne informacije koje ¢e dati neka nova saznanja, a sve to kako bi se pospjeSio

proces odlucivanja (mudrost). U tu svrhu koriste se metode dubinske analize podataka.

MUDROST

/ ZNANJE \
/ INFORMACIJE \
/ PODACI \

Slika 3.1. Hijerarhija DIKW

Dubinska analiza podataka ukljucuje niz tehnika i algoritama koji se koriste za dobi-
vanje korisnih informacija[5] i uocavanje uzoraka iz velikih skupova podataka. Ukoliko

postoje, uzorci u podacima korisni su za predvidanje ponasanja novih primjera poda-
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taka. Uzorci se mogu iskazati na dva oprecna nacina: kao crna (uzorci nisu eksplicitni
i razumljivi, ali mogu se modelirati) ili bijela kutija (uzorci se mogu prikazati nekom

strukturom koju ¢ovjek moze lako razumjeti)[6].

Osnovni su ciljevi dubinske analize podataka opisivanje i u¢enje o zadanom skupu
podatakaili predvidanje ponasanja novih podataka primjenom algoritama strojnog u¢enja|7].
Naglasak nije na samim algoritmima strojnog ucenja, nego na njihovoj u¢inkovitoj pri-
mjeni u raznim domenama. U usporedbi s ljudima, takav automatiziran pristup izrazito
je brz, konzistentan i u jednom smislu nepogreSiv: ako se utvrdi da model radi dobro,
bit ¢e dosljedan i raditi dobro za bilo koji broj novih primjera[8]. Funkcija i svrha alata
za modeliranje zapravo je transformirati znanje sadrZzano u odredenom skupu podataka
u oblik koji je koristan ili razumljiv ljudima. MoZe biti i korisno i razumljivo, ali nije

nuzno tako.

Razli¢ite industrije primjenjuju metode dubinske analize podataka, stoga je bilo po-
trebno razviti univerzalni model procesa dubinske analize podataka kako bi se smanjila
mogucnost greSaka u procesu. Ne postoji jedinstveni ispravan nacin izvedbe analize po-
dataka, ali su se kroz godine razvili modeli koji pomaZu u planiranju i izvodenju takvih
projekata — svi imaju isti cilj, a razlikuju se po nazivlju i opsegu pojedinih koraka. Pra-
tec¢i razvoj modela vezanih uz otkrivanje znanja i dubinsku analizu podataka, prema [9]

mogu se izdvojiti tri glavna modela:

1. KDD (engl. Knowledge Discovery in Databases) prvi je model procesa dubinske ana-
lize podataka sa strukturiranim koracima. To je iterativni proces koji pokuSava
otkriti korisne uzorke i znanje u kontekstu velikih baza podataka. KDD proces
prikazan je na slici 3.2. i obuhvaca pet faza: odabir podataka, njihovo ¢iS¢enje,

transformaciju, dubinsku analizu i evaluaciju/interpretaciju.

2. SEMMA (engl. Sample, Explore, Modify, Model, Assess) razvio je SAS 1997. godine.
Naziv modela zapravo je akronim pojedinih faza projekta: uzorkovanje (sample),
istrazivanje (explore), prilagodbu (modify), modeliranje (model) i procjenu (assess).
Faze su jako slicne onima u KDD modelu i programski su podrZzane alatom SAS En-

terprise Miner, stoga ovaj model neki smatraju implementacijom KDD modela[9].

3. CRISP-DM (engl. CRoss Industry Standard Process for Data Mining) najpoznatiji
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Slika 3.2. KDD model [10]

je iprema [11] najceSce koriSten model procesa dubinske analize podataka. Nje-
gove su prednosti $to je neovisan o industriji, alatima i metodama, a nedostatak
Sto ne ukljucuje aktivnosti upravljanja projektom i zahtijeva puno dokumenta-
cije. Njegova hijerarhijska struktura prikazana je na slici 3.3., a sadrZi Cetiri ra-
zine (od opc¢enitog do specificnog): faza, genericki zadaci, specijalizirani zadaci i
instance procesa [12]. Faze i genericki zadaci opceniti su i pripadaju modelu pro-
cesa, dok su specijalizirani zadaci i instance procesa konkretni i specifi¢ni za svaki
projekt, odnosno definiraju sam proces. Proces je podijeljen u 6 faza, koje se po
potrebi obavljaju iterativno: razumijevanje poslovnih potreba, razumijevanje po-
dataka, priprema podataka, modeliranje, vrednovanje i pustanje u pogon (engl.

deployment).

CRISP
Process Model

E A
]
L‘fi'_:-"‘.'a'-..-é_.ﬁ"'-_'t. T e e e e L 2 bt
Mapping
- CIitd
‘ @ é @‘ CRISP
Process
& &

Slika 3.3. Hijerarhija CRISP-DM metodologije [12]

Ovaj rad ne bavi se modelima procesa, niti slijedi bilo koji od navedenih modela. U
nastavku daje pregled metoda koje se koriste ili mogu koristiti u projektima dubinske

analize podataka i otkrivanja znanja.
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Modeli koji se koriste za prediktivne analize najéeS¢e ne mogu Koristiti sirove po-
datke, nego ih je potrebno obraditi prije u¢enja modela. Cilj je pripreme podataka tran-
sformirati pocetni skup podataka u oblik koji je prikladniji za modeliranje, tako da se
skupom podataka $to bolje predoci struktura problema prediktivnom modelu. Medu-
tim, kada bi struktura problema bila unaprijed poznata, dubinska analiza podataka ne
bi bila potrebna [13]. Priprema podataka specifi¢na je za svaki projekt i ne postoji jedan
ispravan nacin za dobivanje pravog skupa podataka. Ukoliko je pocetni skup loSe kvali-
tete, iz njega se teSko mogu dobiti korisne informacije unato¢ provedenim transforma-
cijama podataka (engl. GIGO - garbage in, garbage out) [8]. Na pocetku svakog projekta
potrebno je istraZiti problem i pokusSati osigurati da pocetni podaci i njihove izvedenice

Sto bolje mogu opisati taj problem.

U [13] definirani su najce$¢i standardni zadaci koji se pojavljuju tijekom pripreme

podataka:
- Cis¢enje podataka — identifikacija i ispravak pogresaka u podacima.

« Odabir znacajki — odredivanje znacajki koje su najznacajnije za rjeSavanje pro-

blema.

« Transformacija znacajki — promjena razdiobe ili skale podataka, dobivanje novih

znacajki.

« Smanjenje dimenzionalnosti — projiciranje podataka u niZedimenzionalni pros-

tor, tako da sadrzZe Sto viSe informacije.

S obzirom na to da postoje standardne implementacije brojnih algoritama strojnog
ucenja u bibliotekama otvorenog koda, u¢enje modela postalo je rutina. Najizazovniji
je dio svakog projekta prediktivnog modeliranja kako pripremiti podatke koji se koriste,
upravo zato jer su jedinstveni za svaki projekt. Zbog toga je na pripremu podataka po-
trebno uloziti najviSe vremena u cijelom projektu. Prema istrazivanju Forbesa, podat-
kovni znanstvenici troSe ¢ak oko 80% vremena na prikupljanje, organizaciju i manipu-
laciju podacima [14]. U nastavku poglavlja nalazi se pregled tehnika pripreme podataka

i problema na koje se primjenjuju.
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3.2. Ci3¢enje podataka

CiS¢enje podataka ukljutuje uotavanje i rjeSavanje problema u podacima. Za to je po-
trebno prvo istraziti dostupne podatke: tipove podataka, odrediti ciljnu znacajku (ako
postoji), detekciju nedostajucih i str§ecih vrijednosti, uklanjanje neinformativnih zna-
Cajki i duplikata,itd. Razvijeni su alati za automatiziranu eksploratornu analizu poda-
taka, koji mogu ubrzati i olaksSati proces ¢iS¢enja podataka. Ipak, (jo$ uvijek) nije moguce
u potpunosti automatizirati taj proces jer je potrebno primijeniti znanje o problemu na
dostupne podatke, i kako u¢injene promjene utje¢u na podatke [8]. U nastavku su opi-

sani najces¢i problemi u sirovim podacima i neka primjenjiva rjeSenja.

KONSTANTNE ZNACAJKE
Ovakve znacajke imaju jednaku vrijednost na cijelom skupu podataka. Njihova je va-
rijanca nula i ne donose nikakvu informaciju korisnu za modeliranje problema. Takve

znacajke je potrebno ukloniti iz podataka.

Ukoliko postoji znacajka s malim brojem vrijednosti koje poprima, ne moZe se od-
mah odbaciti, ve¢ treba razmotriti prirodu te varijable. Ukoliko je varijabla binarna ili
kategorijska, vjerojatno sadrzi neku korisnu informaciju i ne treba ju ukloniti. S druge
strane, ako je ta znacajka po prirodi numericka, a poprima mali broj vrijednosti (ima

malu varijancu), moZe se razmotriti njezino uklanjanje.

MONOTONE ZNACAJKE
Vrijednosti monotone znacajke rastu (ili se smanjuju) bez ograni¢enja. NajceSce je to
znacajka koja oznacava redni broj primjera, datum, identifikacijski broj i sl. Takve zna-
Cajke ne sadrZe korisnu informaciju i uglavnom se mogu ukloniti. U slu¢aju vremenskih

nizova, znacajka s datumom moze se transformirati u neki oblik pogodniji za analizu.

NEKONZISTENTNI PODACI
U slucaju spajanja podataka iz razlicitih izvora, moZe do¢i do nekonzistentnosti. Na pri-
mjer, u jednom izvoru vrijednosti neke znacajke mogu biti 0/1, a u drugom DA/NE. Jed-
nom kad se uoce, takvi problemi se lako rjeSavaju odabirom jedinstvene reprezentacije

podataka u cijelom skupu.

STRSECE VRIJEDNOSTI
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StrSec¢i podaci su oni koji jako odudaraju od uobicajenih vrijednosti za jednu ili viSe zna-
¢ajki. Mogu biti uzrokovani pogreskom u podacima ili odrazavati prirodno stanje. Uko-
liko podaci str$e zbog pogreske, potrebno ih je ukloniti kako bi podaci $to bolje repre-
zentirali problem. Ne postoji univerzalno rjeSenje za strSece vrijednosti, ali ih je svakako

bitno detektirati u podacima. Najpoznatiji postupci otkrivanja str§e¢ih vrijednosti su:
« vizualizacija podataka: histogram, box-plot;
« statisticke metode: z-vrijednost (engl. z-score), interkvartilni rang;
« automatsko otkrivanje strSecih vrijednosti algoritmima:

- LOF (engl. local outlier factor) — Postupak se temelji na odredivanju ocjene
anomalije (engl. anomaly score) na temelju lokalnih gustoca to¢aka i njihovoj
usporedbi. Tocke s manjom gusto¢om imaju vecu ocjenu anomalije i smatraju
se strSe¢ima [15]. Zbog prokletstva dimenzionalnosti metoda je primjenljiva

na podatke s malo znacajki.

- IsolationForest — Algoritam sluc¢ajno odabire znacajku, a zatim i vrijednost
po kojoj razdvaja skup podataka na particije. Postupak je rekurzivan, a moze
se predstaviti strukturom stabla. Metoda pretpostavlja da se strSece vrijed-
nosti prije izdvoje iz skupa, odnosno da je prosje¢an put do njih (od korijena
stabla) kraci nego do uobicajenih vrijednosti [16]. MozZe se koristiti i na viso-
kodimenzionalnim skupovima podataka, ali teSko uocava grupirane anoma-

lije i anomalije poravnate s osima.

NEDOSTAJUCE VRIJEDNOSTI
U stvarnim podacima Cesto nedostaju vrijednosti nekih znacajki. To mogu biti vrijed-
nosti koje postoje u stvarnom procesu, ali nisu unesene u skup podataka ili vrijednosti
koje su prazne ili nepoznate. Nedostajuce vrijednosti mogu biti predstavljene posebnim
tipom podataka (null, None, NaN i sl.) ili nekom neobi¢nom vrijednosti za tu znacajku
(npr. -1 za znacajku koja poprima pozitivne numericke vrijednosti; ” ili -’ za tekstu-
alne znacajke). NajceSce se ne moze pretpostaviti uzrok nedostaju¢im podacima, ali sam
obrazac nedostajucih vrijednosti ponekad sadrzi informaciju [6]. Problem nedostajuc¢ih

vrijednosti potrebno je rijeSiti jer algoritmi koji se koriste za modeliranje ne mogu raditi
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s takvim podacima.

Najjednostavniji je pristup uklanjanje primjera s nedostaju¢im vrijednostima. Uko-
liko velik dio neke znacajke nedostaje, najbolje je ukloniti cijelu znacajku iz skupa poda-
taka, a sli¢no vrijedi i za pojedina¢ne primjere. Cesto je pretpostavljena opcija uklanjanje
nedostajucih vrijednosti, osobito ako se ne moZe odrediti postoji li zapravo stvarna infor-
macija o podacima koji nedostaju. Nedostatak ovog pristupa je §to se gubi dio podataka,

a to je osobit problem za male skupove podataka.

Alternativno je rjeSenje zamijeniti nedostajuce vrijednosti nekim drugim vrijednos-
tima. Racunanjem statistika (aritmeticka sredina, medijan, mod) mogu se jednostavno
procijeniti i zamijeniti nedostajuce vrijednosti iz preostalih vrijednosti odredene zna-
Cajke. Nedostajuce vrijednosti mogu se zamijeniti i proizvoljnom konstantom. Komplek-
snije metode promatraju odnose izmedu razli¢itih znacajki i pokusSavaju ocuvati njihovu
zajednicku varijabilnost. Algoritmi strojnog ucenja nastoje iz dostupnih podataka pre-
dvidjeti vrijednosti onih koji nedostaju — znacajka s nedostaju¢im vrijednostima postaje
ciljna za problem imputacije. NajceSce se koriste modeli linearne regresije i k najblizih

susjeda (pod uvjetom da su znacajke numericke).

3.3. Transformacija znacajki

Ponekad sirovi podaci sadrZe korisne informacije, ali nisu eksplicitno iskazane. Ne pos-
toji konkretno pravilo kojim se uvijek mogu dobiti korisne nove znacajke. Za to je po-
trebno razumijevanje problema i dostupnih podataka, malo kreativnosti i isprobavanje
razlicitih pristupa dok se ne dobije zadovoljavajuce rjeSenje. Kvalitetne znacajke bolje re-
prezentiraju dostupne podatke i pocetni problem, doprinose pojednostavljenju modela,

brzem ucenju i fleksibilnosti modela [17].

3.3.1. Pretvorba kategorickih znacajki u numericke

Modeli ne mogu uciti nad kategorickim znacajkama, stoga ih je potrebno pretvoriti u

numericke. Ovisno o vrsti kategoricke varijable, koriste se razliciti pristupi.

Nominalne varijable nemaju definiran prirodni poredak kategorija. U tom sluc¢aju

svaka kategorija postaje binarna znacajka (engl. One-Hot Encoding) — iz jedne znacajke
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dobivamo onoliko novih koliko je bilo razli¢itih kategorija. Svaki primjer (redak) ima
vrijednost 1 u znacajki koja se preslikala iz pripadne kategorije. Primjer takvog presli-
kavanja prikazan je na slici 3.4. — kategoricka znacajka sadrZi tri moguce vrijednosti i

nakon enkodiranja nastale su tri nove varijable.

Boja ociju Boja_ofiju_zelena Boja_ofiju_smeda Boja_oéiju_plava
Zelena 1 0 0
Smeda 0 1 0
Smeda 0 1 0
Plava E> 0 0 1
Smeda 0 1 0
Plava 0 0 1

Slika 3.4. Primjer preslikavanja nominalne znacajke

Ako postoji prirodan poredak kategorija, ta se informacija treba zadrZati. Prirodno
je da se kategorije redom preslikavaju u cjelobrojne pozitivne vrijednosti. Kao primjer
ordinalne varijable i njezina preslikavanja mogu posluZiti dani u tjednu:

ponedjeljak — 1; utorak — 2; srijeda — 3; itd.

3.3.2. Skaliranje podataka

Modeli strojnog ucenja uglavnom bolje rade ako su sve znacajke na istoj mjernoj skali.
U stvarnosti je to gotovo nemoguce jer naj¢eS¢e nije moguce odabrati na koji nacin se
mjere podaci, ve¢ je dostupne podatke potrebno prilagoditi. Modeli koji su osjetljivi na
veli¢ine varijabli su svi linearni modeli (linearna i logisticka regresija) i modeli koji ko-
riste mjere udaljenosti medu primjerima (k najbliZih susjeda, stroj potpornih vektora),
dok su modeli stablastih struktura (stablo odluke, slu¢ajna Suma) otporni na nesrazmjer

prediktorskih veli¢ina [13].

Dva su naj¢eSc¢a pristupa normalizacija i standardizacija. Normalizacija skalira zna-
¢ajku formulom 3.1 na raspon [0, 1]. Varijable se mogu skalirati i na neki drugi raspon,
ali to je rijetkost u praksi.

_ X7 Xmin_ (3.1)

Xnorm % —x
max min

Normalizacijom se ne mijenja razdioba varijable, nego samo raspon u kojem se nalaze

njezine vrijednosti.
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Standardizacijom se postiZe da transformirana varijabla ima srednju vrijednost nula
i standardnu devijaciju jedan, a racuna se formulom 3.2:

xX—Xx
Xstd = (32)

Vs S - %2

Statistike potrebne za transformacije prikupljaju se iz skupa za u€enje. Nakon ska-
liranja tog skupa, skaliraju se podaci u skupu za testiranje kako ne bi doSlo do curenja
informacija. Standardizacija se uglavnom koristi za normalne varijable, a normalizacija
za ostale. Moguce je i provesti standardizaciju pa normalizaciju podataka kako bi sve

znacajke bile u istom rasponu [13].

3.3.3. Promjena razdiobe

Numericke ulazne znacajke mogu imati i nestandardnu razdiobu (zakrivljena, multimo-
dalna, eksponencijalna). Neki algoritmi ne rade dobro s takvim podacima zbog pretpos-
tavki o razdiobi podataka ugradenih u modele (npr. linearna regresija) [13]. Oni drugi,
koji ne pretpostavljaju razdiobu ulaznih podataka, takoder mogu imati problema s nes-
tandardno distribuiranim podacima, stoga je Cesto poZeljno transformirati podatke da

budu (priblizno) normalno ili uniformno distribuirani.

Transformacija kvantila (engl. quantile transform) nelinearna je transformacija koja
mijenja razdiobu ulazne varijable u normalnu ili uniformnu. Iako ovakva promjena u
podacima moZe pozitivno utjecati na rezultate modeliranja, gubi se interpretacija zna-

Cajke — viSe nije sasvim jasno kako promjena na ulazu modela utjece na izlaz.

Drugi nacin na koji se moZe transformirati numericka varijabla je diskretizacijom
njezinih vrijednosti. To je metoda kojom se bliske vrijednosti originalne varijable svrsta-
vaju u iste grupe, tako da se smanji broj mogucih vrijednosti znacajke. Broj grupa (engl.
bins) k odreduje se proizvoljno, ali mora biti znatno manji od broja razli¢itih vrijednosti
znacajke da bi transformacija imala smisla. Zapravo od numericke znacajke nastaje ka-
tegoricka (ordinalna), a optimizacijom hiperparametra dobiva se optimalan broj grupa.

Tri su osnovna nacina diskretizacije:

+ Podjela na jednak broj intervala (engl. uniform[13], equal-interval binning[6]) —
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raspon originalne varijable podijeljen je u k grupa, tako da svaka grupa pokriva

jednak interval (1/k raspona varijable).

+ Podjela u grupe s jednakim brojem primjera (engl. quantile[13], equal-frequency
binning[6]) — u odnosu na broj grupa odreduju se granice intervala prema odgova-
raju¢im kvantilima. Posljedica toga je da svaki interval sadrzi jednak broj primjera

(uniformna razdioba).

« Podjela algoritmom k srednjih vrijednosti (engl. clustered, kmeans) — primjeri su

podijeljeni u grupe prema najbliZoj od k sredina [18].

3.4. Odabir znacajki

Odabir znacajki postupak je smanjenja broja varijabli skupa podataka. Obuhvaca me-
tode za identifikaciju najvaznijih znacajki, odnosno onih koje pruzaju najvise informa-
cije za predvidanje ciljne varijable. Pritom se ne mijenja interpretacija odabranih zna-
¢ajki — izvorne znacajke se ne mijenjaju (za razliku od metoda smanjenja dimenzional-
nosti). Ovaj je korak vaZan jer redundantne i irelevantne znacajke ne donose dodatne
informacije o prirodi problema. Model to ne prepoznaje i dodjeljuje im odredenu teZinu,
Sto potencijalno smanjuje performanse modela. Osim toga, smanjenjem broja znacajki

smanjuje se i vrijeme potrebno za izgradnju modela, $to je klju¢no za neke probleme.

3.4.1. Filterski postupci

Filterskim postupcima odabiru se znacajke na temelju njihove povezanosti s ciljnom zna-
¢ajkom. PokuSava se odrediti prediktivna mo¢ pojedine znacajke statistickim mjerama,
koje se potom koriste za rangiranje znacajki. Moguce je unaprijed odabrati Zeljeni broj

znacajki ili ispitati ponaSanje modela za podskupove s razli¢itim brojem znacajki.

Za odabir znacajki postupkom filtera Cesto se koriste statistiCke mjere koje odraZa-
vaju korelaciju prediktorskih znacajki s ciljnom. Za svaku ulaznu znacajku racuna se
odabrana statistika koja ju povezuje s izlaznom. Bududi da ovakav pristup promatra
ulazne znacajke pojedinac¢no, njime se ne mogu otkriti interakcije (i potencijalna redun-

dantnost) izmedu ulaznih varijabli.
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Prilikom koriStenja statistickih mjera potrebno je obratiti pozornost na vrstu varijabli
(numericke/kategoricke) jer nisu sve mjere pogodne za svaki tip podataka. Za regresijske
probleme moZe se koristiti korelacija, za kategoricke ulazne znacajke najcesce se koristi
x* statistika, a postoje i mjere koje se mogu primijeniti u vi$e slu¢ajeva. Slika 3.5. prika-

zuje preporucene statisticke mjere [13] u ovisnosti o tipu ulazne i ciljne varijable.

Input
Variable
Numerical Categorical
L 1 L]
Qutput Qutput
Variable Variable
o . . 1 . o
Numerical Categorical Numerical Categorical
- - S - ] ’ " LS
Pearson's Spearman's ANOVA Kendall's Chi-Squared Mutual
P | Information

Slika 3.5. Statistike za odabir znacajki filterskim postupkom [13]

INFORMACIJSKA DOBIT
Informacijska dobit (engl. information gain) mjera je koja je neovisna o vrsti ulaznih i
izlazne znacajke. Definirana je formulom 3.3 za diskretne varijable (analogno za konti-

nuirane varijable).

1012 3, 5 b g )
XeX yey
= H(X) — H(X|Y) -
=H(Y) - H(Y|X)

U kontekstu odabira znacajki naziva se i mjerom zajednicke informacije (engl. mutual
information), a odnosi se na medusobnu povezanost dviju znacajki. Konkretno, mjeri
sadrzanu informaciju o ciljnoj znacajki u pojedinoj prediktorskoj znacajki [19]. Ako je
informacijska dobit jednaka nuli, znaci da su znacajke statisticki nezavisne, odnosno da
prediktorska znacajka ne sadrzi nikakvu informaciju o ciljnoj. Prediktorske znacajke

rangiraju se po koli¢ini zajednic¢ke informacije, a zatim se odabiru najkorisnije znacajke.
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Ova mjera temelji se na racunanju entropije, a ona preferira znacajke s ve¢im bro-
jem vrijednosti i (priblizno) uniformnom razdiobom [20], stoga nije prikladna za svaki

problem, iako formalno ne ovisi o tipu varijabli.

3.4.2. Postupci omotaca

Postupci omotaca (engl. wrapper methods) pretrazuju prostor znacajki kako bi pronasli
optimalan podskup. Iterativno se dodaju (ili uklanjaju) znacajke u novi podskup i evalu-
ira se uspjesSnost tako nau¢enog modela. Ovakav pristup moZe dobro raditi s bilo kojom
vrstom podataka, ali je jako spor i raCunalno sloZen. PretraZivanje cijelog prostora zna-
Cajki je uglavnom presloZeno pa se odabir i dodavanje znacajki u novi podskup provodi

pohlepnim pretraZivanjem.
Dva najpoznatija algoritma implementirana su u Python paketu scikit-learn:

1. RFE (engl. recursive feature elimination) algotiram je koji rangira znacajke po vaz-
nosti, a zatim rekurzivno uklanja najmanje vazne znacajke. Vaznost znac¢ajki moze
se odrediti teZinama koje imaju u modelu ili nekom od mjera koje se koriste u fil-
terskim metodama. Bitno je naglasiti da znacajke moraju biti na istoj skali (isti red

veli¢ine) kako bi se teZine mogle ispravno dodijeliti.

Postupak zapocinje s potpunim skupom znacajki. Nakon odbacivanja prve, po-
novo se uci model s novim (manjim) skupom znacajki i preostale se znacajke po-
novo rangiraju. Postupak se provodi dok se podskup znacajki ne smanji do una-
prijed definiranog broja [6, 13, 21]. Implementiran je i algoritam koji unakrsnom
validacijom automatski odabire najbolji broj znacajki (RFECV — engl. recursive

feature elimination cross validation) [22].

2. Slijedna selekcija znacajki (engl. sequential feature selection) pohlepno pretra-
Zuje prostor znacajki. Ovisno o pocetnom skupu moze biti unaprijedna (engl.
forward) ako postupak zapocinje s praznim skupom znacajki pa dodaje jednu po
jednu ili selekcija unazad (engl. backward) ako se znacajke uklanjaju iz skupa svih
znacajki. Potrebno je odabrati model strojnog ucenja i metriku kojom ce se vred-

novati kako bi se mogle birati znacajke.

Za unaprijednu selekciju algoritam u svakom koraku odabire znacajku koja naj-
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viSe doprinosi kvaliteti modela (daje najbolje rezultate unakrsnom validacijom) i
dodaje ju u skup znacajki. Dodavanje znacajki traje sve dok se popravlja kvali-
teta modela. Analogno vrijedi i za selekciju unazad — najmanje bitne znacajke
se uklanjaju jedna po jedna dok se ostvaruje poboljSanje. Ova metoda ne garan-
tira pronalazak optimalnog skupa znacajki za odabrani problem jer je moguce da

pretraga zavrsi u lokalnom ekstremu. [6], [23]

3.4.3. Ugradeni postupci

Postoje modeli strojnog ucenja koji odreduju vaznost znacajki svojom unutarnjom struk-
turom. Ovakav postupak odabira znacajki zove se ugradeni (engl. intrinsic), upravo zbog
"sposobnosti” odredenog modela da odabere bitne znacajke. To su linearni modeli (li-
nearna i logisticka regresija, stroj potpornih vektora') s L1 (LASSO) regularizacijom ili

modeli stablaste strukture (slu¢ajna Suma).

L1 regularizacija postavlja tezine nebitnih znacajki na nulu, ¢ime se implicitno u
modelu odabiru bitnije znacajke. Jacina regularizacije odreduje se parametrom A (za
A = 0 nema regularizacije). Nakon uc¢enja takvog modela, odabiru se znacajke Cije su

teZine "preZivjele”, odnosno ostale su vece od 0.

Model slucajne Sume sastoji se od velikog broja stabala odluke. Prilikom svakog gra-
nanja moZze se izra¢unati pripadna mjera necistoce (grananje je Cisto ako su u jednom
listu primjeri samo jedne klase). Vaznije znacajke su u pravilu bliZe korijenu, nego one
blize listovima stabla. Znacajke koje prosjecno (diljem slucajne Sume) vise smanjuju ne-

Cistocu prilikom grananja smatraju se vaznijima.

3.5. Smanjenje dimenzionalnosti

Dimenzionalnost skupa podataka odreduje broj znacajki — primjeri su tocke u viSedi-
menzionalnom prostoru, a svaka znacajka definira novu dimenziju tog prostora. Sma-
njenje dimenzionalnosti odnosi se na projekciju pocetnih podataka u neki drugi prostor
tako da se zadrZi S$to viSe inicijalne informacije iz podataka, uz uklanjanje dijela dimen-

zija (znacajki). Ova se metoda razlikuje od odabira znacajki jer ovim postupkom nastaju

lgeneralizirani linearni model
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nove znacajke koje se viSe ne mogu interpretirati, za razliku od odabira znacajki u ko-
jem se izvorne znacajke ne mijenjaju. Uglavnom se provodi nakon ¢i§¢enja i skaliranja

podataka, a prije samog modeliranja.

3.5.1. Linearne metode

Najpoznatija metoda smanjenja dimenzionalnosti je analiza glavnih komponenti (engl.
principal component analysis, PCA). 1deja je ove metode prikazati postojece podatke u
drugom koordinatnom sustavu, koji ovisi o0 samim podacima. Novi koordinatni sustav
mora biti ortogonalan, tj. osi svih njegovih dimenzija moraju biti medusobno okomite.
Smjer osi odreduje se smjerom najvece varijabilnosti u podacima — od svih mogu¢nosti,
odabire se smjer s najve¢om varijancom (odreduje se prema svojstvenim vrijednostima
kovarijacijske matrice skupa podataka). Ukupna varijabilnost originalnih i transformi-
ranih znacajki jednaka je, a odabirom manjeg podskupa transformiranih znacajki i dalje
se moze zadrzati velik dio informacije (varijabilnosti) podataka, uz manje dimenzija [6].
Broj komponenti moZe se odrediti na temelju pragova objasnjene varijance — varijanca

po komponenti ili kumulativna varijanca.

Za Kklasifikacijske probleme mozZe se koristi i linearna diskriminantna analiza (engl.
linear discriminant analysis, LDA). To je statisticka metoda koja razdvaja primjere na
temelju njihove ciljne znacajke. Cilj je pronaci linearnu kombinaciju ulaznih varijabli
takvu da primjerci razlicitih klasa budu medusobno $to udaljeniji. Nakon transforma-
cije, odabiru se najznacajnije komponente transformacije, a broj komponenti mozZe se
odraditi unakrsnom validacijom. Prije provodenja algoritma, potrebno je skalirati sve
ulazne varijable na istu mjernu skalu kako bi algoritam pravedno dodijelio tezine kom-

ponentama [13].

3.5.2. Nelinearne metode

Tehnike u¢enja mnogostrukosti (engl. manifold learning) ubrajaju se u nelinearne me-
tode smanjenja dimenzionalnosti podataka. Cilj tih metoda je prikazati visokodimen-
zionalne podatke u njihovom latentnom prostoru, ¢ak i kada postoji nelinearan odnos
medu znacajkama. Znacajke se preslikavaju u latentni (nizedimenzionalni) prostor tako

da se slicnost medu primjercima iz viSedimenzionalnog prostora odraZzava na udaljenosti
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riste za vizualizaciju visokodimenzionalnih skupova podataka, a neke metode su [25]:

« ViSedimenzijsko skaliranje (engl. Multidimensional Scaling, MDS) — temelji se na
mjerama sli¢nosti koje predstavljaju metricku udaljenost izmedu tocaka u nisko-
dimenzionalnom prostoru; cilj je minimizirati razliku udaljenosti u viSedimenzij-

skom i niskodimenzijskom prostoru.

+ Lokalno-linearno ugradivanje (engl. Locally Linear Embedding, LLE) — nastoji
oCuvati udaljenosti medu tockama u lokalnom susjedstvu, odnosno gleda samo

lokalnu strukturu najbliZih podataka.

+ t-SNE (engl. t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) — sli¢nost je predstav-
ljena vjerojatnostima udaljenosti izmedu primjera (sli¢nijim primjerima pridru-
Zena je veca zajednicka vjerojatnost). U originalnom prostoru sli¢nost je defini-
rana Gaussovom zajedni¢kom vjerojatno§¢u, a u niZedimenzionalnom prostoru
Studentovom razdiobom. Ova metoda nije primjenjiva na testni skup podataka,

ve¢ uglavnom sluZi za vizualizaciju podataka.
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4. Problem nebalansiranosti poda-
taka u klasifikaciji

Klasifikacija je metoda nadziranog ucenja u kojoj model dodjeljuje oznaku ciljne klase
svakom primjeru. Prilikom ucenja o klasifikatorima u pravilu se podrazumijeva da su
primjeri ciljne klase uniformno distribuirani. U protivnom modeli i metrike koji se uobi-
¢ajeno koriste ne rade dobro, odnosno moze se Ciniti da daju dobre rezultate, ali u stvar-

nosti ne modeliraju dovoljno dobro zadani problem.

4.1. Nebalansiranost klasa

Nebalansiranost podataka (engl. imbalance) u klasifikaciji odnosi se na nepogodan omjer
primjeraka pojedinih klasa ciljne znacajke. U kontekstu strojnog ucenja nepogodan
omjer znaci neravnoteZzu u omjerima primjera razlicitih klasa — balansiran skup ima
priblizno uniformnu razdiobu, a nebalansiran zakrivljenu. Nebalansiranost se moZe od-
nositi na binarnu, kao i na viSeklasnu klasifikaciju, ali u nastavku se podrazumijeva bi-

narna klasifikacija.

Nebalansiranost problema ovisi o konkretnom skupu za ucenje, a izraZava se omje-
rom nebalansiranosti (engl. imbalance ratio, IR) [26], npr. omjer 100:1 podrazumijeva
da za svaki primjer manjinske klase u skupu za ucenje postoji 100 primjera vecinske.
Omjer nebalansiranosti moZe imati vrijednost od 1 do preko 1000, a na temelju njega
koriste se razliCiti pristupi rjeSavanju ovog problema. Prema omjeru nebalansiranosti

mogu se definirati skupine problema neuravnotezenosti [27]:
« blaga nebalansiranost (IR < 4)

« srednja nebalansiranost (IR € (4,100])
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« velika nebalansiranost (IR > 100)

Kod problema s neuravnoteZenim klasama obi¢no predvidanje manjinske klase ima
veci znacaj. Njih je teZe predvidjeti jer prirodno ima manje takvih primjera, a samim time
i manje informacija kojima se mogu predstaviti i razlikovati od vec¢inske klase. Klasifi-
katori u takvoj situaciji uce ponajvise iz karakteristika ve¢inske klase (jer prevladavaju
u skupu za ucenje), a zanemaruju manjinsku klasu koja ima veéi znacaj. Glavni pristupi
nebalansiranosti su ponovno uzorkovanje podataka, kako bi se smanjio omjer nebalan-
siranosti, i prilagodba troska pogresne klasifikacije — pogresno klasificirani pozitivni i

negativni primjeri imaju razlicite teZine u funkciji gubitka.

4.2. Evaluacija klasifikatora

UspjeSnost klasifikatora odreduje se metrikom kojom se vrednuju njegova predvidanja u
usporedbi sa stvarnim oznakama. PogreSnim odabirom metrike smanjuje se sposobnost
klasifikatora da uspjeSno modelira stvarni problem. Odabir metrike izazov je u strojnom

ucenju, a osobito kod nebalansiranih skupova podataka [27].

Metrike se koriste ne samo za evaluaciju kona¢nog rezultata modela, nego i u pret-
hodnim koracima: odabir znacajki, odabir modela, optimizacija hiperparametara. Zbog

toga je bitno da koriStena metrika bude prilagodena problemu i razdiobi podataka.

Za vrednovanje klasifikatora koriste se izlazi iz modela (dobivena predvidanja) i us-
poreduju s pravim oznakama primjera. Temelj svih mjera lezi u matrici zabune (engl.
confusion matrix), koja sadrzi razdiobu ispravno i neispravno predvidenih pozitivnih
(klasa 1) i negativnih primjera (klasa 0) [28]. Za binarnu klasifikaciju postoje Cetiri polja:
ispravno klasificirani pozitivni primjeri (engl. true positive, TP), neispravno klasificirani
pozitivni primjeri (engl. false positive, FP), ispravno klasificirani negativni primjeri (engl.
true negative, TN) i neispravno klasificirani negativni primjeri (engl. false negative, FN),

a njihov poredak u matrici zabune prikazan je na slici 4.1.

Iz matrice zabune izvedene su brojne metrike koje sluZze u evaluaciji klasifikatora

[28], a one najcesce koristene su:
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Predvidena klasa

1 0
Stvarna 1 s FN
Klasa | Ep N

Slika 4.1. Matrica zabune

To¢nost (engl. accuracy) izrazava udio ispravno klasificiranih primjera u cijelom

testnom skupu (N je ukupan broj primjera):

TP+TN

~ (4.1)

precision =

Preciznost (engl. precision) pokazuje koliko je pozitivnih primjera zapravo is-

pravno klasificirano (od svih koji su predvideni kao pozitivni):

TP

TP + FP (4.2)

precision =

Odziv, osjetljivost (engl. recall, sensitivity) je udio pogodenih pozitivnih primjera

od svih koji su zapravo pozitivni (engl. true positive rate):

TP
recall = TP+—FZV (43)

Specifi¢nost (engl. specificity) je ekvivalent osjetljivosti za negativnu klasu:

P TN
specificity = TN + FP (4.4)
F1 mjera (engl. FI score) uravnoteZuje odnos preciznosti i odziva:
2 * precision * recall
F1=""P (4.5)

precision + recall
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« Generalizirana F mjera, F; parametrom § kontrolira odnos izmedu preciznosti

i odziva — §to je 8 manji, preciznost ima vecu teZinu u ukupnoj mjeri.

precision * recall

Fy=(1+ 8% (4.6)

32 * precision + specificity

« Udio lazno pozitivnih primjera (engl. false positive rate, FPR) udio laznih pozi-

tivnih primjera medu svim negativnim:

Fp
FPR= 7N+ Fp @7

+ Stopa laznog otkrivanja (engl. false discovery rate, FDR) udio pogres$no klasifici-

ranih pozitivnih primjera medu svim pozitivno klasificiranim:

Fp

FDR = 75— Fp

(4.8)

Navedene metrike daju broj¢anu vrijednost procjene kvalitete modela, ali Cesto nisu
dobri procjenitelji za probleme s nebalansiranim podacima, osobito ako se promatra
samo jedna metrika. Postoje i metrike koje procjenjuju sposobnost razdvajanja klasa

modela — za razlicite pragove graficki prikazuje odnos dviju metrika.

Najpoznatija je takva metrika ROC (engl. Receiver Operating Characteristic) krivulja
[27]. Krivulju definiraju vrijednosti metrika odziva (TPR, formula 4.3) i udio lazno pozi-
tivnih primjera (FPR, formula 4.7). ROC krivulja za beskoristan klasifikator (pridruzuje
vec¢insku klasu svim primjerima) dijagonalna je linija koja spaja donji lijevi s gornjim
desnim kutom. Dobar klasifikator ima ROC krivulju "iznad" te dijagonale, a savrSen je
reprezentiran tockom u gornjem lijevom kutu. Iako uzima u obzir dvije metrike, ova me-
trika nije povoljna za nebalansirane skupove jer za njih ¢esto daje optimisti¢ne rezultate

— lazno pozitivni primjeri nisu povezani sa zapravo pozitivnim [28].

Za nebalansirane skupove prikladnije je koristiti PR (engl. Precision-Recall) krivulju.
Ona umjesto odnosa TPR i FPR oslikava odnos preciznosti (4.2) i odziva(4.3). Za raz-
liku od ROC krivulje, za PR krivulju nije jednoznacno definiran izgled krivulje dobrog

klasifikatora. To se odreduje na temelju nebalansiranosti skupa — racuna se krivulja
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Slika 4.2. Usporedba ROC i PR krivulja za razlicite probleme

(horizontalni pravac) za tzv. dummy klasifikator i usporeduje se s njom.

Na slici 4.2. (preuzeta iz [28]) prikazane su ROC i PR krivulje za skupove podataka
razli¢ite balansiranosti: (a) je primjer nebalansiranih podataka, s 5% manjinske klase; (b)
prikazuje balansirani skup podataka, u kojem obje klase imaju po 50% primjera. ROC
krivulja u oba slucaja izgleda isto i sugerira da oba modela daju dobre rezultate. Ako
se promotri PR krivulja, ona je puno loSija za model koji je nau¢en na nebalansiranim
podacima i ukazuje na manjkavost tog modela, stoga je prikladnija za koriStenje s neba-

lansiranim skupovima.

Ne postoji metrika koja je uvijek pouzdana, nego je potrebno koristiti one metrike
koje su najprikladnije za konkretan problem i koli¢inu nebalansiranosti. Smjernice za
iznos odabranih metrika mogu se odrediti "beskorisnim” modelima koji predvidaju samo
jednu klasu. Model koji svim primjerima pridruZuje ve¢insku klasu imat ¢e izvrsnu to¢-
nost i lo§ odziv. S druge strane, model koji klasificira sve kao manjinsku klasu za ne-
balansirane skupove ima jako loSu to¢nost, ali savrSen odziv. Ukoliko dobiveni rezultati
nisu bolji od rezultata ovih modela, to je znak da model ne predstavlja dobro zadani pro-
blem. Cini se da je odabir metrike pravi izazov, osobito §to je omjer nebalansiranosti veci,

ali ima velik znacaj za dobivanje dobrih rezultata.

4.3. Ponovno uzorkovanje podataka

Uzorkovanje podataka (engl. data sampling) skup je tehnika kojima se transformira po-

¢etni skup podataka tako da se promijeni razdioba ciljne znacajke. Cilj je dobiti (vise)
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balansiran skup podataka kako bi se poboljsalo i olaksalo u¢enje modela. To je najjed-
nostavniji pristup rjeSavanju problema nebalansiranosti — jednostavno se razumije i im-

plementira, ne traZi znanje o algoritmima strojnog u¢enja.

Uzorkovanje se provodi samo na skupu za u¢enje — njegova je svrha pruZiti $to repre-
zentativnije podatke za ucenje kako bi model $to bolje mogao odvojiti klase. Distribucija
ciljne klase testnog skupa u tom sluc¢aju nije vazna, a ako se ona promijeni moZe do¢i do

optimisti¢ne procjene rezultata modela [27].

4.3.1. Naduzorkovanje

Naduzorkovanje (engl. oversampling) podrazumijeva kopiranje ili generiranje novih pri-
mjeraka manjinske klase kako bi se povecao njihov udio u skupu za ucenje. Nekoliko

implementiranih i ¢esto koriStenih metoda naduzorkovanja [27]:

+ Slu¢ajno naduzorkovanje (engl. Random Oversampling) nasumicno odabire pri-
mjerke manjinske klase i ponovno ih dodaje u skup za ucenje. Pojedini primjer
moZe biti odabran i udvostrucen viSe puta, Sto moZe dovesti do prenaucenosti uko-

liko je skup podataka izrazito nebalansiran [27].

« SMOTE (engl. Synthetic Minority Oversampling Technique) postupkom generiraju
se novi primjeri manjinske klase na temelju susjednih primjera. Za primjere ma-
njinske klase trazi se njihovih k najblizih susjeda i nove tocke (primjeri) generiraju
se slu¢ajnim odabirom na liniji izmedu njih. Ovisno o potrebnoj koli¢ini novih
podataka, odabire se broj najbliZih susjeda za generiranje novih primjera: npr. za
naduzorkovanje od 200% uzimaju se dva susjeda [29]. Ova je metoda uc¢inkovita za
naduzorkovanje i izvor je mnogim drugim izvedenim metodama, ali je racunalno
dosta zahtjevna i u nekim slucajevima dolazi do preklapanja primjera razlicitih

klasa.

« Borderline-SMOTE je metoda koja se temelji na SMOTE algoritmu, ali uz ograni-
¢enje odabira primjeraka manjinske klase. Pretpostavlja da primjeri bliZze granici
izmedu klasa imaju vecu Sansu biti pogres$no klasificirani pa za naduzorkovanje

odabire samo takve primjerke manjinske klase [30].

« Borderline-SMOTE SVM postupak sli¢an je prethodnom, ali za odredivanje de-
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cizijske granice i pogresno klasificiranih primjera koristi stroj potpornih vektora
(SVM) umjesto algoritma k najblizih susjeda. Osim toga, nastoji viSe popuniti dio
prostora u kojemu se nalazi manje primjera vec¢inske klase kako bi se poboljsala

decizijska granica [31].

« ADASYN (engl. Adaptive Synthetic Sampling) metodom broj primjera manjinske
klase koji se generiraju ovisi o okruZenju u kojem se nalaze. Za primjere koje je teze
nauciti (oni koji su okruzZeni primjercima vecinske klase) generira se viSe novih
primjera. Tamo gdje je njihova gustoca u prostoru veca, generira se mlao ili se
uopce ne generiraju novi primjeri. Za svaki manjinski primjerak rac¢una se omjer
broja vecinskih primjeraka u njihovom susjedstvu i prema tome se odraduje koliko
¢e se novih to¢aka generirati za pojedini primjer manjinske klase ($to je izracunati
omjer veci, dobiva se viSe novih tocaka). Postupak generiranja je sli¢an kao i kod
SMOTE-a: slu¢ajno se odabiru manjinski susjedi i na liniji izmedu njih se generira

novi primjer [32].

4.3.2. Poduzorkovanje

Proces poduzorkovanja (engl. undersampling) uklanja dio primjeraka vecinske klase iz
skupa za ucenje kako bi se smanjio omjer nebalansiranosti. Dva su osnovna pristupa

promjene skupa podataka: zadrzavanje korisnih i uklanjanje nebitnih primjera.

+ Slu¢ajno poduzorkovanje (engl. Random Undersampling) nasumi¢no odabire
primjere vecinske klase koje potom uklanja iz skupa za ucenje. Ova je metoda
jednostavna i ucinkovita, ali ne moZe se primijeniti na manjim skupovima poda-
taka. Ako se pokuSaju uravnoteziti jako nebalansirane klase, dolazi do prevelikog

gubitka informacija i gubljenja sposobnosti u¢enja modela.

« CNN (engl. Condensed Nearest Neighbor Rule) tehnikom cilj je dobiti podskup po-
dataka koji zadrzava vecinu informacija potrebnih za odvajanje klasa. CNN je ite-
rativna metoda: pocinje sa skupom uzoraka manjinske klase i jednim slu¢ajnim
primjerom vecinske klase. U svakom koraku uci se model 1-najbliZeg susjeda i do-
daje po jedan primjer vec¢inske klase koji je pogreSno klasificiran u tom koraku.
Time se osigurava da samo kriti¢ni uzorci koji definiraju granice izmedu klasa

budu zadrzani [33].
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+ Metoda bliskog promasaja (engl. Near Miss Undersampling) metode odabiru
primjere koje treba zadrZati u skupu podataka na temelju udaljenosti primjera ve-
¢inske i manjinske klase (zadrzava blize primjere). Postoje tri varijante ove metode,
a razlikuju se po udaljenostima najblizih susjeda koje promatraju za svaki primjer

vecinske Kklase [27].

« Metoda Tomekovih poveznica (engl. Tomek Links Undersampling, TL) dobra
je metoda poduzorkovanja za uklanjanje Suma u podacima. Cilj je ukloniti pri-
mjere koji su blizu primjerima suprotne klase. Tomekova poveznica definirana je
izmedu dvaju primjera razlicitih klasa ako su jedan drugome najblizi susjed [33].
Ovom metodom moZe se ukloniti samo jedan ili oba ¢lana Tomekove poveznice.

U kontekstu nebalansiranih skupova uklanja se samo primjer vecinske klase.

« ENN (engl. Edited Nearest Neighbors Rule) pravilo je kojim se pronalaze podaci
koji potencijalno stvaraju Sum. Koristeci algoritam k-najblizih susjeda zadrZavaju
se oni primjeri vec¢inske klase koji imaju vecinu (ili sve) svojih najblizih susjeda

unutar vecinske klase [33].

« OSS (engl. One-Sided Selection) metoda je koja kombinira dvije spomenute me-
tode: metodu Tomekovih poveznica i CNN. Prvo se pomo¢u metode CNN pro-
nalaze primjeri koji se teSko klasificiraju, a zatim pomoc¢u metode TL uklanjaju

primjeri vecéinske klase koji stvaraju Sum [27].

« NCR (engl. Neighborhood Cleaning Rule) sli¢no kao i OSS, pravilo ¢i§¢enja su-
sjedstva koristi dvije metode (za ¢is¢enje i zgu$njavanje podataka), ali u obrnutom
poretku. Prvo se metodom CNN dobiva manji i kompaktniji skup podataka, a po-
tom se uklanja Sum metodom ENN (uklanja primjerke vecinske klase koji imaju

viSe od pola najblizih susjeda manjinske klase) [27].

4.3.3. Hibridno uzorkovanje

Pristupi ponovnog uzorkovanja mogu se i kombinirati u svrhu pobolj$anja rezultata. Ko-
riStenjem obiju tehnika dobiva se balansirani skup podataka, uz smanjenje vjerojatnosti
pojavljivanja problema pojedina¢nih metoda (prenaucenost i podnaucenost). Obi¢no se

prvo izvodi poduzorkovanje, a zatim naduzorkovanje. Mogu se kombinirati bilo koje
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dvije metode poduzorkovanja i naduzorkovanja, naj¢eSc¢e se koristi SMOTE u paru s ne-

kom metodom poduzorkovanja.

Najjednostavnija kombinacija je koriStenje SMOTE-a i slucajnog poduzorkovanja.
Prvo se slu€ajnim poduzorkovanjem uklanjaju primjerci ve¢inske klase metodom tako
da se smanji omjer nebalansiranosti. Nakon toga metodom SMOTE povecava se udio
manjinske klase u podacima sve dok se ne dobije balansiran skup. Najc¢esce koriStene
sloZenije kombinacije (implementirane u paketu imbalanced-learn) su SMOTE i TL, od-

nosno SMOTE i ENN.

4.4. Ucenje osjetljivo na cijenu

Modeli strojnog u€enja podrazumijevaju jednaku cijenu pogresSne klasifikacije za pri-
mjere obiju (svih) klasa. Kod problema ¢iji su podaci nebalansirani to uglavnom nije
tako jer je cilj otkriti primjere manjinske klase, koji se rijetko ostvaruju. Obi¢no vecu te-

Zinu ima pozitivan primjer (manjinska klasa) klasificiran kao negativan, nego obrnuto.

Dio strojnog uc¢enja koje se bavi modelima koji mogu razlikovati teZine pogreSne kla-
sifikacije zove se ucenje osjetljivo na cijenu (engl. Cost-Sensitive Learning). Tijekom uce-
nja model pokuSava minimizirati ukupnu pogresku. Ako su cijene pogreSaka razlicite,

tada je cilj modela minimizirati ukupni troSak.

TroSak pogresne klasifikacije moze se prikazati matricom cijene (engl. cost matrix).
Ima isti format kao i matrica zabune, koja se koristi za procjenu kvalitete klasifikatora,
ali njezini su elementi troSkovi za sve kombinacije predvidenih i stvarnih oznaka klasa.
U idealnom slucaju, matrica cijene odreduje se uz pomoc¢ stru¢njaka na temelju njihova
domenskog znanja. U praksi je to rijetkost — teSko je do¢i do eksperta, a ponekad takva
procjena nije ni moguca. Zbog toga se cijena pogresne klasifikacije ¢esto odreduje auto-
matski iz podataka: cijena pogreSne klasifikacije negativnog primjera (FP) iznosi 1, a
pogresno klasificirani pozitivni primjeri (FN) imaju tro$ak jednak omjeru nebalansira-
nosti. KoriStenjem ovako definiranih cijena, pretpostavlja se da je razdioba podataka
jednaka na skupovima za ucenje i testiranje. Na slici 4.3. prikazana je matrica cijene za

skup podataka s omjerom nebalansiranosti 100:1.
Ne postoje algoritmi strojnog ucenja koji su napravljeni specijalno za u€enje osjetljivo
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Predvidena klasa

1 0
Stvarna 1 0 100
klasa U 1 D

Slika 4.3. Matrica cijene za skup s omjerom nebalansiranosti 100:1

na cijenu, ali u tu svrhu mogu se koristiti modeli koji znaju raditi s oteZanim primjer-
cima. Najpoznatiji su modeli stroj potpornih vektora, stablo odluke i logisticka regresija.
Cijene (tezine) se mogu dodati direktno na primjere pojedinih klasa ili se dodaju kao

hiperparametar algoritmu.
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5. Modeliranje problema: otkriva-
nje rizicnih sportskih listi¢a

Ako se promatra iz ekonomske perspektive, rizik se moze definirati i kao moguénost
kvantifikacije nesigurnosti pri dono$enju poslovnih odluka [3]. U ovom radu cilj je kla-
sificirati sportske listi¢e koji upu¢uju na neposteno kladenje igraca (kao na primjer uplata
velikog iznosa na ishod koji je malo vjerojatan). To moZe upucivati da igra¢ ima neku
"prednost” u odnosu na kladionicu i ocekuje veliki profit — $to znaci veliki gubitak za
kladionicu. Ne postoji nacin da se sa sigurnoS¢u utvrdi ima li igra¢ zapravo prednost
(dojavu) ili ne, ali takvi su listi¢i prerizi¢ni iz perspektive kladionice. Ukoliko bi se samo
nekoliko takvih ekstremnih slu¢ajeva dogodilo, cijelo poslovanje i opstanak kladionicar-

ske kuce dolazi u pitanje, stoga treba oprezno pristupiti tom problemu.

Ne postoji neka konkretna znacajka, niti jednostavno definirano pravilo koje razli-
kuje rizi¢ne listi¢e od ostalih. Neki od indikatora mogu biti koli¢ina upla¢enog novca,
(ne)popularnost lige, koeficijent, itd. U dostupnim podacima, rizi¢ne listi¢e oznacili su
kladionicari, na temelju svog iskustva. KoriStenjem metoda dubinske analize podataka

i modela strojnog ucenja cilj je automatski detektirati takve listice.

5.1. Opis pocetnog skupa podataka

Podaci koji se koriste dobiveni su iz baze podataka jednog poduzeca iz domene sportskog
kladenja, a dostupni su na poveznici. Dio podataka maskiran je kako ne bi doSlo do
povrede ¢uvanja osobnih podataka (oznaka igraca, listi¢a i grada). U tekstu koji slijedi,
pojam igrac¢ odnosi se na osobu koja se kladi na sportski rezultat, a ne na osobu koja

sudjeluje u sportskom natjecanju (zbog konzistentnosti nazivlja s dobivenim podacima).

Skup podataka podijeljen je u nekoliko tablica. Podaci se odnose na igrace (njihovu
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registraciju i proslu aktivnost) te uplate sportskih listi¢a tijekom Cetiriju mjeseci. Do-
datno, dostupni su i podaci o udjelima uplata sportskih listica po svim sportovima u
prethodnoj godini. Za tri najlikvidnija sporta dostupni su udjeli uplate po natjecanjima,
takoder za prethodnu godinu. Ti se podaci koriste kao smjernica u definiranju novih
znacajki za "jacinu” sporta i natjecanja, odnosno detekciju potencijalno nepravednog
kladenja (npr. oklada na utakmicu Lige prvaka nema jednaku tezinu kao utakmica ek-
vadorske lige). Sto je veca koli¢ina uplate novca na pojedino natjecanje, znaci da je ono
popularnije, gledanije i profesionalnije (manje sklono namjestanju). Osim toga, to impli-
cira i ve¢u koli¢inu "dostupnog” novca za to natjecanje — moze se bez (velikog) gubitka

isplatiti neki vec¢i iznos igracu koji se kladio na malo vjerojatni ishod i pogodio.

Podatkovni skup detaljno je opisan u nastavku — za svaku tablicu navedeni su sadr-

Zani atributi i pripadni tip podataka:

1. PlayersRegistrationDetails — sadrZi podatke o registraciji igraa na platformu.
Dabi se igra¢ mogao kladiti, prvo se mora registrirati na platformi. Tablica sadrZava
podatke samo o igrac¢ima koji su bili aktivni u promatranom razdoblju na platformi

za sportsko kladenje.

player_id: jedinstveni identifikator igraca
« registration_date: vrijeme registracije igraca

« city: grad iz kojeg dolazi igra¢ (naveden za vrijeme registracije)

date_of _birth: datum rodenja igraca

2. PlayersMonthlyActivity — tablica sadrZi sumarne podatke (na razini mjeseca)
o aktivnosti igraca na platformi za kladenje. Podaci su dostupni za razdoblje od

sijecnja 2023. do kolovoza 2023.
« player_id: jedinstveni identifikator igraca
« transmonth: mjesec u kojem su se dogodile promatrane transakcije

« sport_payin: ukupan iznos uplata na sportsko kladenje za promatranog igraca

u promatranom mjesecu
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sport_win: ukupan iznos dobitaka na sportsko kladenje za promatranog igraca

u promatranom mjesecu

active_on_other_verticals: oznacava aktivnost igraca na drugim igrama, raz-
li¢itim od sportskog kladenja (npr. Casino, Bingo). Igra¢ se smatra aktivnim

ako je napravio barem jednu uplatu u promatranom mjesecu.

avg_payin_per_sport_ticket: prosjecna uplata na sportski listi¢ za promatra-

nog igraca u promatranom mjesecu

avg_ticketbets_count: prosjecan broj oklada koje igra¢ postavlja na sportski

listi¢ u promatranom mjesecu

3. TicketBets — detaljni podaci o uplatama sportskih listi¢a u razdoblju od 1.5.2023.

do 31.8.2023. Jedan redak tablice predstavlja jednu okladu na listi¢u. Jedan listi¢

moZe se sastojati od jedne ili viSe oklada (nema gornje granice). Ovaj skup ukupno

ima 2 773 123 oklada (redaka) rasporedenih na 602 046 listi¢a. Tu se nalazi i ciljna

znacajka ovog problema: is_rejected.

player_id: jedinstveni identifikator igraca
ticket_id: jedinstveni identifikator sportskog listica
vrijeme_uplate: vrijeme uplate sportskog listica

client_type: platforma na kojoj je listi¢ odigran ("MobileWebConsumer’ ili

"WebConsumer’)

broj_betova_na_listicu: broj odigranih oklada na listi¢u (moZe biti samo jedna

ili viSe njih)
event_name: naziv utakmice/dogadaja na koji je upla¢ena oklada
event_start_date: vrijeme pocetka utakmice/dogadaja

prematch_live_bet: oznaka tipa oklade — live (L) ili prematch (P); oklada live
oznacava sve oklade koje su uplac¢ene za vrijeme trajanja utakmice, dok pre-

match oznacava sve oklade koje su uplacene prije pocetka utakmice
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+ system: oznaka sistemskog listi¢a (oznaka 1 za sistemski listi¢)
« sport: naziv sporta na koji je uplacena oklada

« category: oznacava drzavu odigravanja natjecanja; moze biti i International,

ako natjecanje nije vezano za jednu drZavu
« contest: oznaka lige na koju se odnosi oklada
« bettype_name: oznaka trzista (engl. market)

« pick: ishod na koji je uplacena oklada; npr. za nogomet i market Golovi pick

moZe biti 1 (domaci) ili 2 (gosti)

« baseline: pojedini ishodi kladenja zahtijevaju detaljniji odabir (npr. broj go-
lova u utakmici ¢e biti preko x), u tom slucaju taj x je definiran odabranom

osnovnom ponudom
« odds: kvota na odabranoj okladi® u trenutku uplate listi¢a

« ukupna_uplata_na_listicu: ukupan ulog s kojim je igra¢ usao u okladu listi¢a

(jednak za sve oklade na istom listi¢u)
« is_rejected: oznaka je li listi¢ odbijen ili uspjeSno uplaéen
« rejectionground: razlog odbijanja listi¢a (SystemRejected ili RiskRejected)

4. Payin by sport — sadrzi udio ukupne uplate na sportsko kladenje po svim spor-
tovima. Podaci o uplatama prikupljeni su u razdoblju od godinu dana unazad

(1.5.2022. - 30.4.2023.).
« Sport: naziv sporta
» %GT Payin: postotni udio uplate u ukupnoj uplati na sportsko kladenje

Za tri najlikvidnija sporta (nogomet, koSarka, tenis), dodana je raspodjela uplate
po natjecanjima unutar tog sporta. Ovi podaci, zajedno s uplatom po sportu, omo-

gucuju razlikovanje "jacine” pojedinih natjecanja na koje se igraci Zele kladiti.

1Oklada je jedinstveno definirana kao kombinacija atributa: event-bettype-pick-baseline
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5. Payin by Contest Football/Basketball/Tennis — sadrZi udio ukupne uplate za
odabrani sport po njegovim natjecanjima. Podaci o uplatama prikupljeni su u raz-
doblju od godinu dana unazad (1.5.2022. - 30.4.2023.) u odnosu na TicketBets

tablicu.

« Sport: naziv sporta

contest: naziv natjecanja

category: naziv drZave/kategorije u kojoj se odrzava natjecanje

 Payin%: postotni udio uplate u ukupnoj uplati na sportsko kladenje

5.2. Priprema podataka

Prvi korak u procesu upravljanja rizikom je pregled i eksploratorna analiza dostupnih
podataka. Priprema podataka ukljucuje C¢iS¢enje podataka, transformaciju postojecih i
izgradnju novih znacajki, spajanje podataka iz razlicitih tablica i agregaciju podataka na
razinu listica. Kvalitetna priprema podataka klju¢na je za postizanje dobrih rezultata

modela.

Za potrebe ovog projekta koriSten je programski jezik Python (verzija 3.8) u inte-
raktivnim Jupyter biljeZnicama. KoriSteni su sljede¢i paketi: pandas za ucitavanje i os-
novnu manipulaciju podataka, matplotlib i seaborn za izradu vizualizacija, scikit-learn

i imbalanced-learn za metode dubinske analize podataka.

5.2.1. Pregled i CiS€enje podataka

Buduci da su podaci podijeljeni u viSe tablica, prvo je potrebno zasebno pregledati te
podatke u svrhu razumijevanja njihove strukture i sadrzaja. Sve dok se rade manipulacije

nad podacima, potrebno je provjeravati mijenja li se njihova kvaliteta.

Uz podatke dobiveni su i pripadni tipovi podataka u izvornom obliku (bazi podataka),
¢ime je olakSan prvi korak pripreme podataka. Prilikom ucitavanja podataka, zadani su

odgovarajucdi tipovi podatka svakom stupcu iz .xlsx tablice izvora.
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PODACI O OKLADAMA
Glavni izvor podataka nalazi se u tablicama TicketBets (posebna tablica za svaki od Ceti-
riju mjeseci). Nakon ucitavanja i spajanja u jedinstvenu strukturu, skup podataka ima 2
773 123 primjeraka i 19 znacajki. Sve te oklade podijeljene su na 602 046 listi¢a, a listi¢ s
najviSe oklada ih ima 36. U promatrana Cetiri mjeseca na sport su se kladila 6 532 igraca.

Najvise oklada (viSe od 95%) na platformu za kladenje uplaceno je s mobilnih uredaja.

Osnovne deskriptivne statistike (minimum) znacajke broj_betova_na_listicu ukazuju
na pogreSku u podacima. Postoje Cetiri retka koja imaju vrijednost te znacajke 0, $to u
stvarnosti nije moguce. To su pokusaji kladenja uZivo kojima vec¢ina vrijednosti nedos-
taje, a moguci uzrok tomu je da je ponuda uZivo vec¢ bila istekla u trenutku pokuSaja

uplate. Ti primjeri uklonjeni su iz skupa podataka.

Igraci su stavljali oklade uzivo u oko 42%, dok se preostalih 58% oklada odnosi na
kladenje prije poCetka dogadaja. Svaka oklada ima i oznaku nalazi li se na sistemskom
listi¢u ili ne. Samo malo manje od 6% oklada nalazi se na sistemskim listi¢ima. Ta infor-
macija nije bas relevantna jer se oznaka sistema odnosi na cijeli listi¢, a ne na pojedinu
okladu na njemu. Ako se ta znacajka promotri na razini listi¢a, dobije se ukupno 2.5%
sistemskih listica. U skupu podataka ne postoji informacija o oznaci sistema (koje kom-

binacije su dobitne za igraca), nego samo oznaka je li sistemski ili nije.

Igraci su se kladili na 2 389 natjecanja u 24 razlicita sporta. Tablica 5.1. prikazuje 5
sportova s najve¢im brojem oklada, zajedno s brojem natjecanja i utakmica po svakom
od njih. Samo nogomet pokriva oko 75% ukupnog broja oklada na sport, a zajedno s

tenisom i koSarkom nesto vise od 95%.

sport br. natjecanja br. utakmica br. oklada

nogomet 965 39242 2071 656
tenis 555 29982 370 747
koSarka 283 5863 198 075
stolni tenis 39 12 460 28 734
bejzbol 10 1096 27 666

Tablica 5.1. NajceSc¢e igrani sportovi s brojem natjecanja, utakmica i oklada

Natjecanje s najviSe oklada je Europska konferencijska liga (engl. UEFA Europa Con-
ference League). Uzrok leZi u razdoblju prikupljanja podataka. Od svibnja do kolovoza je

smanjen opseg nogometnih natjecanja, osobito klupskih. Tablica 5.2. prikazuje razdiobu
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broja oklada na Konferencijsku ligu kroz mjesece koji se pojavljuju u skupu podataka.
Kvalifikacije konferencijske lige igraju se u srpnju i kolovozu pa su zbog velikog broja

utakmica u tom periodu izraZene oklade na to natjecanje.

mjesec broj oklada

5 5599
6 645

7 33 550
8 82142

Tablica 5.2. Broj oklada na Konferencijsku ligu po mjesecima

Znacajke bettype_name, pick i baseline kategoricke su znacajke koje zajedno defini-
raju okladu. Svaka od njih ima velik broj razli¢itih vrijednosti (redom: 566, 454, 2 317), a
nema prirodno definiranog poretka medu njima kako bi se mogle pretvoriti u numericke

znacajke. Zbog toga su te tri znacajke uklonjene.

Distribucija kvota za pojedinu okladu izrazito je pozitivno zakrivljena. Prikazana je
na slici 5.1., a vidi se da je velika ve¢ina kvota u intervalu [1,10]. Ostale kvote imaju

vrijednosti do 101, osim jedne strSece vrijednosti za ovu znacajku ¢ija kvota iznosi 241.

Distribucija kvota
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50000 ‘ "
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odds

Slika 5.1. Distribucija kvota (na razini oklade)

Znacajku ukupna_uplata_na_listicu treba analizirati na razini listi¢a, a ne oklade
(trenutna granulacija podataka). Na slici 5.2. prikazana je razdioba na logaritamskoj
skali. Vidi se da igraci najviSe uplacuju do iznosa 10, znatno manje do iznosa 100 i naj-

manje iznose vece od 100. Na histogramu su vidljivi "Siljci”, odnosno iznosi koji se puno
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¢eSc¢e uplacuju (npr. cjelobrojni iznosi manji od 10 ili iznosi zaokruZeni na 5 ili 10).
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Slika 5.2. Distribucija ukupne uplate na listicu

Jos preostaje pregledati znacajke vezane za odbijanje listi¢a — is_rejected i rejection-
ground. Prva znacCajka je binarna i oznacava je li listi¢ odbijen, a druga sadrzi razlog
odbijanja. Obje znacajke imaju jednake vrijednosti za sve oklade na istom listi¢u jer se
ne moze odbiti pojedina oklada na listi¢u, nego samo cijeli listi¢. U tablici 5.3. prikazane
su razdiobe navedenih znacajki. Iskazane postotke treba promatrati u svjetlu oklada, a
ne listi¢a (Sto je konacni cilj). Podaci iz tablice 5.3. daju naslutiti veliku razliku izmedu
broja odbijenih i uplacenih listi¢a.

is_rejected \ rejectionground
False 90.70% NaN 90.70%

SystemRejected  8.46%
True —9.30% RiskRejected  0.84%

Tablica 5.3. Udjeli odbijenih oklada i razloga odbijanja

SystemRejected oznaka pridjeljena je okladama koje su automatizirano odbijene zbog
neispravnih informacija (npr. opisani primjeri s 0 oklada na listi¢u) ili zbog ogranicenja
poslovanja (npr. prevelika uplata). Oklade s oznakom RiskRejected odbili su kladioni-
Cari rucno i to su zapravo rizicni listi¢i koje je potrebno detektirati. U skladu s tim, iz
skupa podataka treba ukloniti primjere koji imaju oznaku SystemRejected. Nakon uk-
lanjanja tih tocaka, znacajka rejectionground postaje jednaka znacajki is_rejected (za sve

uplacene listi¢e ima vrijednost NaN, a za sve odbijene RiskRejected) i treba ju ukloniti.

42



Sada skup podataka ima 2 538 504 primjera i 15 znacajki, od kojih je 23 172 (0.91%) od-
bijenih primjeraka (oklada).

U skupu podataka preostalo je jo§ 137 primjera koji imaju nedostajuce vrijednosti za
znacajke event_nameievent_start_date. To su nestandardne oklade koje se ne odnose na
jednu utakmicu, nego na cijelo natjecanje (npr. kladenje na osvajaca svjetskog prvenstva
prije njegova pocetka). One su dio listi¢a s drugim okladama tako da se ne smiju ukloniti
kako bi se ocuvala cjelovitost informacije u podacima. S obzirom na to da ¢e se ovi podaci
agregirati, kasnije viSe nece biti tih nedostajuc¢ih vrijednosti pa se za sad ignoriraju (uz

dodatan oprez pri agregaciji).

PODACI O IGRACIMA
Za online kladenje potrebno je registrirati se na Zeljenoj platformi kako bi se utvrdilo
da se radi o stvarnim osobama. Dobiveni podaci odgovaraju stvarnim osobama, ali nisu

dostupne informacije o njihovom identitetu.

Podaci o registraciji dobiveni su na temelju perioda aktivnosti igra¢a — dostupni su
podaci za igrace koji su bili aktivni na platformi u promatranom razdoblju (1.1.2023.
- 31.8.2023.). Takvih igraca ima 6532, svaki sa svojim jedinstvenim identifikatorom
(player_id), vremenom registracije, datumom rodenja i gradom iz kojeg dolazi. Ti po-
daci ne znace niSta sami za sebe, ali koristit ¢e se kasnije za izgradnju novih znacajki. U

ovom podskupu nema nedostajucih vrijednosti.

Podaci o prethodnoj aktivnosti igraca dostupni su za prvih osam mjeseci 2023. godine
— za svakog igraca koji je bio aktivan u tom razdoblju podaci su agregirani na razini
mjeseca. Postoji 30 369 takvih zapisa — za pojedinog igraca postoji zapis za mjesec u
kojem je imao bilo kakvu uplatu na platformi za kladenje (na sportsko kladenje ili igre
na srecu). Oni mogu posluZiti u prepoznavanju iskusnijih i vjestijih igraca, koji cesSce
pogadaju ishode na koje se klade. Takvi igraci mogu biti u nepostenoj prednosti nad

ostalima, stoga ih je dobro detektirati.

Ovi podaci Ce se iskoristiti za izgradnju novih znacajki koje ¢e odraZzavati proSlu ak-
tivnost igraca — npr. redak o listi¢u koji je uplacen u 6. mjesecu moZe sadrZavati po-
datke iz ove tablice do 5. mjeseca (ukljucivo). Buduc¢i da ova tablica sadrzava podatke i

za 8. mjesec, a to je zadnji mjesec u podacima o okladama, oni se uklanjaju kako bi se
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sprijecilo potencijalno curenja podataka (u proslu aktivnost ne mogu se ukljuciti podaci
koji su nastali u isto vrijeme ili kasnije od trenutnih). Nakon ovog uklanjanja, u skupu
podataka ostaje 25 526 redaka, od kojih 4 569 s nedostaju¢im vrijednostima znacajki
avg_payin_per_sport_ticket i avg_ticketbetcount. To su slucajevi kada igrac nije imao ni-
jednu uplatu na sport u tom mjesecu, nego neku drugu aktivnost na platformi za klade-
nje. U slucaju kada igra¢ nije bio aktivan ni na nekoj drugoj vrsti kladenja, takvi se reci
(njih 112) mogu ukloniti iz skupa jer ne sadrZe korisnu informaciju i kako ne bi stvarali
Sum. Preostale nedostajuce vrijednosti zamjenjuju se konstantom 0, $to u ovom sluc¢aju

odgovara stvarnom znacenju nedostajuce vrijednosti.

(RN G ¢ ¢ L] X N ¢
0 50000 100000 150000 200000 250000 300000 0 50000 100000 150000 200000 250000 300000
sport_payin sport_win
IH“ L2 ] L ] }—I—F oo W e
0 100 200 300 400 500 600 0 5 10 15 20 25 30
avg payin per sport ticket avg_ticketbetcount

Slika 5.3. Razdiobe numerickih znacajki podataka o prethodnoj aktivnosti igraca

Razdiobe numerickih znacajki prikazane su na slici 5.3. Sve Cetiri znacajke imaju
zakrivljenu razdiobu, dok sport_payin i sport_win imaju po jednu izrazito strSecu vrijed-
nost. Ru¢nom provjerom utvrdeno je da je to isti redak, a vrijednosti svih numerickih
znacajki prikazane su u tablici 5.4. Budu¢i da nije sigurno sadrZi li ova str§eca vrijednost
bitnu informaciju, nije uklonjena iz podataka. Na kraju ovog koraka ovaj skup podataka

ima 25 414 primjera i 7 znacajki.
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sport_payin | sport_win | avg_payin_per_sport_ticket | avg_ticketbetcount
314909.07 | 325372.71 283.19 1.05

Tablica 5.4. StrSeca vrijednost

DISTRIBUCIJE UPLATA PO SPORTOVIMA
Ovi "pomoéni” skupovi podataka sluZe za dobivanje uvida u popularnost pojedinog sporta,
a za neke sportove i popularnost njihovih natjecanja. U sljede¢em koraku cilj je iz ovih
podataka izvuci korisne informacije i pretociti ih u nove znacajke. Da bi to bilo moguce,

potrebno je analizirati svaki od Cetiriju dostupnih skupova.

U prvoj datoteci nalaze se podaci o uplatama po svim sportovima. U promatranom
razdoblju igraci su se kladili na 28 razli¢itih sportova. Na slici 5.4. prikazan je stupcasti
graf s postotkom od ukupne uplate? za 10 sportova s najvise uplata. Nogomet se znac¢ajno
izdvaja od ostalih sportova, s oko 50% iznosa ukupne uplate na sportsko kladenje. Slijede
ga koSarka i tenis s po oko 20%, a stupi¢i su vidljivi jo§ za stolni tenis, odbojku, rukomet,
hokej na ledu i E-nogomet (oko 5% i manje). Ostali sportovi® imaju neznatan udio u
ukupnoj uplati: pojedinac¢no svaki od njih ima manje od 0.3%, a svi skupa osigurali su

ukupno manje od 1%.

S obzirom na to da tri najpopularnija sporta nose gotovo 90% iznosa ukupnog klade-
nja na sport, za njih je dostupno jo$ podataka. Uplata po svakom od sportova podijeljena
je na sva dostupna natjecanja. Za svaki od tih sportova napravljena je slicna analiza. Za
svaki sport dodan je redundantni stupac Payin% koji izraZava uplatu u postotnom obliku.
Intuitivnije je znacenje stupca i jednostavnije je baratati njime jer je veéina izvornih vri-

jednosti izrazito mala.

Za nogomet postoje zapisi o 1 459 natjecanja u 165 drzava. Naziv natjecanja ne odre-
duje jednoznacno pojedino natjecanje, nego u kombinaciji s drZavom u kojoj se odrzava
(npr. postoje 34 naziva natjecanja '’Premier League’). Postoji 9 redaka s natjecanjima
koji u svom nazivu sadrze znakovni niz "FALST’, $to vjerojatno oznacava neku gresku
u podacima. Provjerom naziva natjecanja u TicketBets tablici, nije pronadeno nijedno

natjecanje koje sadrZi taj znakovni niz. S obzirom na to da ovaj skup sluzi samo kao po-

2Ukupna uplata na sportsko kladenje u razdoblju 1.5.2022. - 30.4.2023.

30stali sportovi: odbojka na pijesku, bejzbol, vaterpolo, pikado, americ¢ki nogomet, futsal, badmin-
ton, biljar, boks, ragbi, formula 1, koSarka 3x3, nogomet na pijesku, australski nogomet, dvoranski hokej,
kriket, skijanje, hokej na travi, curling i kategorija *Specials’
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Slika 5.4. Razdioba uplate na sportsko kladenje za 10 sportova s najvise uplata

moc za izgradnju novih znacajki, a u glavhom skupu podataka se ne pojavljuju navedene

greske, tih 9 redaka nisu uklonjeni kako bi se o¢uvala mjera udjela*.

Postotci uplate za sva nogometna natjecanja prikazani su na slici 5.5. — svaka tocka
predstavlja jedno natjecanje, a pripadni postotak u ukupnoj uplati prikazan je na y-osi.
Vecina natjecanja ima jako mali postotak u ukupnoj uplati (< 1%), Sto se vidi iz prikaza
naslici 5.5. Eksponencijalna razdioba znacajke postotka uplate je prikazana box-plotom
na slici 5.6. Crvene vertikalne linije postavljene su na vrijednosti 0.1% i 1% i otprilike
odjeljuju gusce i rjede zgusnute strSece vrijednosti od ostalih podataka. Najmanje je na-
tjecanja koja nose veci dio uplate (jako strSece vrijednosti). Na temelju toga u potpoglav-
lju 5.2.2. ¢e se natjecanja podijeliti u grupe i izgraditi nove znacajke kako bi se o¢uvala

informacija o pojedinim natjecanjima na listi¢u.

4Sva natjecanja zajedno daju 100% uplate u nogometu; ako se ti reci uklone, postotci se ne mogu pre-
racunati i suma ne bi odgovarala 100%.
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Slika 5.6. Distribucija postotka uplate na nogometna natjecanja

Kosarkaskih natjecanja ima manje nego nogometnih, njih 501. Distribucija postotka
uplate po natjecanju sli¢na je onoj za nogomet. Razlika je Sto u koSarci tri natjecanja viSe
odstupaju od ostalih (imaju veci postotak uplate) — NBA donosi oko 19% upla¢enog
iznosa na koSarku, Euroliga 14%, a ABA liga neSto manje od 8%. Kod koSarke, kao i
kod nogometa, oznaka drzave (category) sadrzi korisnu informaciju jedino u kontekstu

jednoznacénog definiranja natjecanja.

Dostupno je 2 464 teniskih natjecanja u skupu podataka. Postoje samo tri razlicite
kategorije — sva natjecanja su medunarodna osim dvaju, koja imaju pogre$nu oznaku.
I to su medunarodni turniri kojima je unesena drZava u kojoj se odrZavaju umjesto ka-

tegorije International. Te se dvije pogreSke mogu ignorirati jer je ta znacajka (category)
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konstantna.

Naziv gotovo svih natjecanja sadrZi oznaku natjecanja: ATP, WTA, ITF. Preostala
natjecanja su Grand Slamovi (GS) ili neka manje poznata natjecanja. Prema tim odred-
nicama razine natjecanja, promijenjena je znacajka category tako da odrazava kategoriju
turnira. Efektivno je uklonjena konstantna znacajka i izgradena nova: s informacijom o

vrsti turnira.

U tablici 5.5. prikazana je raspodjela broja turnira (znacajka contest) i udio u ukup-
noj uplati po kategoriji natjecanja. NajviSe natjecanja postoji na ITF razini, $to je ujedno
i najniza razina®, ali najveci postotak uplate nose turniri ATP razine. To su profesionalni
turniri u muskoj konkurenciji koja je opcenito viSe pracena. Osim toga, znacajno vecoj
uplati doprinosi to §to se ti turniri odigravaju tijekom cijele godine, za razliku od Grand
Slam turnira. Oni nose manje od 3% ukupne uplate, ali to su Cetiri najveca i najjaca
turnira u godini. Postoji 20 GS razliCitih natjecanja jer se razlikuju muska i Zenska poje-
dina¢na konkurencija te muski, Zenski i miks parovi.

category  contest Payin%

ATP 499 51.48
ITF 1 633° 20.27
WTA 156 15.62
Grand Slam 20 9.70
Other 155 2.92

Tablica 5.5. Distribucija turnira i uplata po kategorijama teniskih turnira

5.2.2. lIzgradnja znacajki i spajanje izvora

Podaci se nalaze u razli¢itim datotekama i sadrze razli¢itu razinu detalja. Problem kla-
sifikacije odnosi se na cijeli listi¢, a ne na pojedinu okladu na njemu. Cilj je ovog koraka
dobiti skup podataka jednake granulacije, odnosno da svaki entitet bude predstavljen
jednim retkom i s istim znacajkama. Procesi izgradnje znacajki i spajanja izvora u ovom
su projektu isprepleteni jer neke nove znacajke ovise samo o jednom izvoru, a neke se

izgradene na temelju viSe tablica.

Prvi korak ukljucuje ucitavanje osnovnog skupa podataka (TicketBets), kojem se pos-

tupno dodaju ostali skupovi podataka kako bi ga obogatili. Najprije se dodaju podaci o

>osim kategorije Other; ona je samo dodijeljena preostalim turnirima
6zapravo ima 1634 retka; jedan naziv se ponavlja dvaput
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sportovima i natjecanjima jer njihove znacajke treba izgraditi prije agregacije, a kasnije
se dodaju podaci iz skupova podataka o igra¢ima. Prema razdiobama uplata opisanih u
5.2.,izgradene su kategoricke znacajke koje dijele sportove, odnosno natjecanja u grupe.
Znacajka payin_cat definirana je sukladno opisu razdiobe (slika 5.2.) i ima Cetiri razlicite

vrijednosti:

 top_sport_payin: nogomet,

sport_high_payin: koSarka i tenis,
« sport_medium_payin: stolni tenis, odbojka, rukomet, hokejna ledu i E-nogomet,
« sport_low_payin: ostali.

U tablici 5.6. prikazane su nove znacajke za natjecanja triju najpopularnijih sportova:
njihov naziv, granice znacajke Payin% (na temelju koje su izgradene) za pojedinu vrijed-
nost i broj natjecanja koja ukljucuju. Teniska natjecanja imaju definirane razine jacine
turnira i prirodno je iskoristiti tu podjelu za definiranje novih znacajki. U tom sluc¢aju ne
treba se voditi iskljucivo uplatama jer su Grand Slam turniri najpoznatiji i predstavljaju
najvisi rang natjecanja u tenisu, ali zbog malog broja turnira godiSnje, uplata je manja.
Natjecanja u tenisu zbog toga su podijeljena u dvije kategorije: pro (GS, ATP i WTA tur-
niri) i other (ITF i Other turniri).

naziv znacajke vrijednost znacajke granice Payin%’ br. natjecanja

football_high_payin (1,100] 17

football_payin_cat football_medium_payin (0.1,1] 133

football_low_payin (0,0.1] 1309
basketball_high_payin (1,100] 14

basketball_payin_cat basketball_medium_payin (0.1,1] 108
basketball_low_payin (0,0.1] 379

tennis cat tennis_pro - 675

- tennis_other - 1789

Tablica 5.6. Definicija novih kategoric¢kih znacajki vezanih za natjecanja i opis njihovih vrijed-
nosti

Nakon odredivanja vrijednosti kategorickih znacajki za svaki sport i natjecanje, na-
pravljeno je preslikavanje svih vrijednosti u zasebne binarne znacajke (One-Hot Enco-

ding), a zatim spajanje s TicketBets tablicom. Dodavanjem novih znacajki broj dimenzija

7postotak se promatra za svaki sport pojedina¢no
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skupa porastao je na 27. Novi stupci, s kategorijama po uplati, imaju vrijednost NaN u
slu¢aju kada se radi o drugom sportu. Na mjesto nedostajucih vrijednosti treba staviti
False u odgovarajuce stupce (npr. nogometno natjecanje ¢e treba imati vrijednost False

u stupcima koji se ti¢u koSarke i tenisa).

Sljededi je korak sazimanje podataka na razinu listica. Sada se mogu ukloniti tek-
stualne znacajke vezane za sportove i natjecanja jer su na temelju njih izgradene nove
numericke znacajke. Uklanjaju se sljedece znacajke: sport, category, contest, event_name,
event_start_date. Ovime je rijeSen i problem nedostajucih vrijednosti jer su jedino nedos-
tajale vrijednosti za 137 utakmica (event_name, event_start_date). Podaci se prvo grupi-
raju po vrijednosti ticket_id, a zatim se ovisno o znacajki primjenjuju razlicite funkcije.
Znacajke koje imaju istu vrijednost za sve oklade na listi¢u koriste funkciju *first’ (oda-
bire se prvo pojavljivanje znacajke u grupi), a to su: player_id, vrijeme_uplate, client_type,
broj_betova_na_listicu (ticket_bets_count), prematch_live_bet, system_ticket, is_rejected,
ukupna_uplata_na_listicu. Kvote pojedinih oklada pomnoZene su i daju ukupnu kvotu
listi¢a (total_ticket_odds). Znacajke s kategorijama sportova i natjecanja saZete su tako da
odraZavaju udio oklada u toj kategoriji u odnosu na sve oklade (pomocu funkcije srednje
vrijednosti) — npr. ako su na listi¢u uplac¢ene dvije oklade na nogomet i dvije na kosarku,
vrijednost znacajki fop_sport_payin_rate i sport_high_payin_rate bit ¢e 0.5. Nakon saZzi-

manja, dodane su jos tri nove znacajke:

« potential_payout: Iznos potencijalne isplate igracu u slucaju da je listi¢ dobitan

(formula 2.1).

« has_low_payin_group_bet: Binarna varijabla koja oznacava postoji li na listi¢u ok-
lada iz bilo koje grupe s rijetkim uplatama. Da bi varijabla imala vrijednost True,
barem jedna od Cetiriju znacajki s udjelima (sport_low_payin_rate, football_low_payin_rate,

basketball_low_payin_rate, tennis_other_rate) mora imati vrijednost ve¢u od 0.

« has_similar_ticket: "Slican/identi¢an listi¢" definiran je kao listi¢ koji ima isti broj
oklada, isti ukupni koeficijent i istu potencijalnu isplatu. Usporeduju se uplaceni
listi¢i za svakog pojedinog igraca, a ne svi (redom uplaceni) listi¢i u skupu poda-

taka.

Trenutni skup podataka sadrzi 554 872 redaka (listi¢a) i 25 znacajki. Jos§ je potrebno
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pridruZiti podatke o igra¢ima, a podacima o aktivnosti igra¢a dodane su neke nove zna-
Cajke kako bi se Sto bolje opisale karakteristike igraca. Jedan od klju¢nih pokazatelja
aktivnosti igraca jest broj uplacenih listi¢a, a iz dostupnih podataka racuna se na sljedeci

nacin:
sport_payin
avg_payin_per_sport_ticket

(5.1)

ticket_cnt =

Vrijednost NaN pojavljuje se ako igra¢ nije bio aktivan u navedenom mjesecu (i brojnik i
nazivnik jednaki su nuli), ali one se mogu bez gubitka informacije zamijeniti konstantom

0.

Sljedeci problem koji se pojavio je taj Sto nisu svi igraci bili aktivni svaki mjesec, a za
dosljedan izratun novih znacajki potrebno je u skupu podataka imati zapis za svakog re-
gistriranog igraca za promatrane mjesece. Za svaki mjesec u kojem igra¢ nije bio aktivan
numerickim znacajkama se pridruZuje vrijednost 0, a bool varijablama vrijednost False.
Nakon toga mogu se izracunati sljedece znacajke za mjesece 5 — 8 i ukloniti originalne

znalajke na temelju kojih su nastale®:

« active_on_sport_lm — je li igra¢ bio aktivan u sportskom kladenju u teku¢em mje-

secu (True/False)
« win_rate_lm — postotak dobitka u odnosu na uloZeni iznos igraca:

) sport_win — sport_payin
win_rate = - (5.2)
sport_payin

« sport_payin_lm4 — ukupan ulog igraca u sportskom kladenju u posljednja 4 mje-

seca
« sport_win_lm4 — ukupan dobitak u sportskom kladenju u posljednja 4 mjeseca
e tickets_Im4 — ukupan broj odigranih listi¢a u posljednja 4 mjeseca

« active_on_sport_lm4 — aktivnost igraca (br. mjeseci u kojima je bio aktivan) u

sportskom kladenju posljednja 4 mjeseca (0-4)

« active_on_other_verticals_lm4 — aktivnost igra¢a na drugim igrama na srec¢u pos-

8Ukoliko se originalne znacajke ne bi uklonile doslo bi do curenja podataka; ne uklanjaju se znacajke
player_id i transmonth.
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ljednja 4 mjeseca (0-4)

Prilikom ovog koraka pojavila su se dva primjera koja imaju beskona¢nu vrijednost
win_rate_Im. To su rubni slu¢ajevi kada igra¢ u nekom mjesecu nije bio aktivan (nije
imao uplatu), ali je na temelju uspje$ne aktivnosti s kraja mjeseca koji prethodi osvojio
neki iznos. Bududi da postoje samo dva takva primjera u ovom skupu, a u skupu po-
dataka s listi¢cima postoji samo jedan listi¢ koji im odgovara, ti se reci mogu ukloniti iz
obaju skupova. To nece uzrokovati velik gubitak informacije jer je to jedan zanemariv
slucaj. Jos jedan problem sa znacajkom win_rate_Ilm je $to se vrijednost 0 pojavljuje u

dva slucaja Cije se znacenje ne moZe razlikovati:
1. igra¢ je uloZio i osvojio jednak iznos (brojnik iz formule 5.2 iznosi 0),

2. igrac nije bio aktivan u proslom mjesecu (prilikom ra¢unanja nastala je vrijednost

NaN pa zamijenjena s 0).

Drugi je slucaj ¢eS¢i, ali nema druge smislene vrijednosti kojom bi se mogle zamijeniti

nedostajuce vrijednosti, a bilo ih je previSe da bi se potpuno uklonile.

Sada kad su sve znacajke izgradene, mogu se pridodati temeljnom skupu podataka s
listi¢cima. Podaci o aktivnosti igrac¢a su dodani tek nakon agregacije kako bi taj proces bio
manje racunalne sloZenosti. Nakon spajanja podataka o registraciji, iz njih su izgradene

jos tri znacajke:

« days_since_registration — broj dana proteklih od registracije igraca do trenutka

obrade listica

« months_since_registration — broj mjeseci proteklih od registracije igraca do tre-

nutka obrade listi¢a
« age — starosna dob igraca.

Prve dvije znacajke izraZavaju gotovo istu stvar, ali nije sigurno koja bi znacajka mogla

biti korisnija (prva poprima vise razlicitih vrijednosti od druge) pa su obje ostavljene.

Na samom kraju transformacije podataka jos je potrebno prilagoditi kategoricke zna-

Cajke client_type i prematch_live_bet. To su tekstualne znacajke s po dvije razliCite vrijed-
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nosti i mogu se pretvoriti u binarne znacajke bez gubitka informacije. Kako bi nazivi §to
bolje odraZzavali sadrZzanu informaciju, znacajke su preimenovane u client_type_mobile,
odnosno prematch_ticket. Trenutni podatkovni skup sadrzi podatke o 554 871 sportskih

listi¢a opisanih s 45 znacajki.

Prije primjene bilo kakvih metoda potrebno je odvojiti podatke u skup za ucenje i za
testiranje kako se ne bi unijela pristranost i doslo do boljih rezultata modela nego $to oni
zapravo jesu. U skup za ucenje dodani su svi listi¢i koji su pristigli na platformu u raz-
doblju 1.5.2023. - 31.7.2023. U testnom skupu preostaju listi¢i iz kolovoza. Distribucija
listi¢a i ciljne znacajke po mjesecima prikazana je u tablici 5.7. Omjer skupova za uenje
i testiranje je 70:30, a oba skupa imaju priblizno jednak udio pozitivnih primjera ciljne
znacajke. Ciljna znacajka ima visok stupanj nebalansiranosti: omjer nebalansiranosti

ovog problema pribliZno je jednak 100:1.

mjesec br. listica odbijeni listi¢i udio odbijenih listi¢a

5 169530 1294 0.76%

skup za udenje 6 114635 2098 1.83%
7 106674 2054 1.93%

z 390839 5446 1.39%

testni skup 8 164032 2388 1.46%

Tablica 5.7. Razdioba ciljne znac¢ajke u skupovima za ucenje i testiranje

Vizualizacije razdioba svih znacajki skupa za ucenje (osim identifikatora ticket_id i
player_id) nalaze se u dodatku A . Zbog velike zakrivljenosti razdioba i potencijalnih
strSecih vrijednosti dodatno su provjerene znacajke win_rate_Ilm, total_ticket_odds i po-
tential_payout. Prva medu njima ima jednu str§ecu vrijednost (265.33; iduca najveca
vrijednost iznosi 34.22) koja se pojavljuje 21 put. Niti jedan od listi¢a sa strse¢om vrijed-
nosti win_rate_Ilm nije odbijen — igrac je u prethodnom mjesecu ostvario velik dobitak
u odnosu na uloZen novac, ali to je izniman slucaj. Ti primjeri uklonjeni su iz skupa
za uCenje. Znacajke total_ticket_odds i potential_payout imaju jako velike raspone vri-
jednosti, ali i jako zakrivljene razdiobe. Kod tih znacajki ne moZe se izdvojiti jedna (ili
nekoliko) str§ecih vrijednosti. Velike vrijednosti tih znac¢ajki nisu neobi¢ne, nego ovise

o broju oklada na listi¢u i o vjerojatnostima, odnosno kvotama pojedinih ishoda.

Znacajke koje su nebitne, redundantne ili irelevantne treba ukloniti iz podataka: tic-

ket_id, vrijeme_uplate, client_type_mobile (konstanta), player_id, city (identifikator mjesta),
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date_of _birth, registration_date (datumi; izgradene su numericke znacajke), month (po-
mocna znacajka za spajanje podataka iz razli¢itih izvora). Preostalo je 37 znacajki i 390

818 primjeraka u skupu za ucenje.

5.2.3. Skaliranje znacajki

Brojni modeli strojnog ucenja daju bolje rezultate ako ne postoje velike razlike u ampli-
tudama znacajki. Najjednostavniji je pristup standardizacija svih znacajki, ali u slu¢aju
jako zakrivljenih i eksponencijalnih razdioba takva transformacija mozda nece biti do-

voljno dobra.

Ovisno o razdiobi znacajke, primijenjena je jedna od dviju transformacija: standar-
dizacija ili transformacija kvantila. Binarne znacajke nisu transformirane. Standardizi-
rane su sljedece znacajke: days_since_player_registration, months_since_player_registration,
player_age, active_on_sport_lm4, active_on_other_verticals_lm4.° Obje transformacije

implementirane su u Python paketu sklearn.preprocessing.

Ovaj je korak evaluiran na dvama modelima: Bayesov klasifikator i slu¢ajna Suma
kako bi se usporedio znacaj transformacija na razli¢itim vrstama modela (generativni,

odnosno stablasti).

5.3. Odabir znacajki i modela

U prethodnom koraku izgradene su brojne znacajke s ciljem da budu Sto relevantnije
za klasifikaciju rizi¢nih listi¢a. S druge strane, ako se podaci prostiru u puno dimen-
zija oni postaju rijetki (udaljeni). S porastom dimenzionalnosti potreban je puno veci
broj primjera za modeliranje problema. Bududi da se rijetko mozZe nabaviti joS podataka,

smanjuje dimenzionalnost podataka odabirom samo najrelevantnijih znacajki.

Isprobane su dvije metode za odabir najrelevantnijih znacajki: rangiranje i filtrira-
nje znacajki mjerom zajednicke informacije i odabir rekurzivnom eliminacijom znacajki
(RFE) modelom slu¢ajne Sume. Prilikom filtriranja znacajke su rangirane po mjeri za-
jednicke informacije, a zatim je optimalan broj znacajki (3 - 20) koje treba uzeti u obzir

odreden unakrsnom validacijom. Unakrsna validacija napravljena je tako da je skup za

Na preostale nebinarne znacajke primijenjena je transformacija kvantila.
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ucenje podijeljen na 5 dijelova — svaki od njih ima jednake omjere ciljne klase kao cijeli
skup za ucenje (engl. stratified 5-fold cross validation). Evaluacija modela provedena je
mjerom F2 (formula 4.6; § = 2). Minimalan broj znacajki koji se moZe odabrati rekur-

zivnom eliminacijom postavljen je na tri.

S obzirom na to da je ciljna klasa jako nebalansirana, proveden je postupak ponovnog
uzorkovanja kombnacijom metoda SMOTE za naduzorkovanje i Tomekovih poveznica
za poduzorkovanje. Nakon ovoga koraka skup za ucenje postao je dvostruko veci, s po-

djednakim udjelima primjera obiju klasa.

Nakon svakog koraka trenirani su modeli Bayesov klasifikator i slu¢ajna Suma kako
bi se mogli usporediti njihovi rezultati. Za ucenje Bayesova klasifikatora, ulazni podaci
su skalirani prethodno opisanom transformacijom (5.2.3.). Za model slu¢ajne Sume ska-

liranje podataka nije znacajno, stoga ulazni podaci nisu transformirani.

Za optimizaciju hiperparametara modela takoder je koriStena 5-struka unakrsna va-
lidacija. Za Bayesov klasifikator jedini hiperparametar je var_smoothing'°. Pretragom po
reSetci (engl. grid search) odabire se najbolja od ponudenih vrijednosti: 107°,107°,1078,1077.
Model slucajne Sume ima viSe hiperparametara, a podeSeni su sljede¢i s nekom od po-

nudenih vrijednosti:
« broj stabala u Sumi (n_estimators) — 50, 100 ili 200
« maksimalna dubina pojedinog stabla (max_depth) — 5, 10, 15, 20 ili 25

« minimalan broj primjera potrebnih za nastavak grananja ¢vora (min_samples_split)

—2,5,10ili 20

« udio podataka koji se koriste za u€enje svakog stabla (max_samples) — 0.1, 0.2, ...,

0.9

10podesava varijance znacajki zbog postizanja numericke stabilnosti
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6. Rezultatiirasprava

U ovom poglavlju prikazani su dobiveni rezultati za razli¢ite kombinacije primijenjenih
metoda dubinske analize podataka. Nakon primjene svake metode, napravljena je eva-

luacija i usporedba s rezultatima prethodnog koraka.

Na pocetku su nauceni i evaluirani modeli koriStenjem svih znacajki, skaliranih i ne-
skaliranih. Na slici 6.1. prikazane su matrice zabune za Bayesov klasifikator'. U prvom
slucaju (6.1.b) klasifikator ne uspijeva nauciti razliku izmedu klasa i predvida gotovo
sve listi¢e iz skupa za testiranje kao rizi¢ne. Iako rizi¢nih listi¢a ima samo oko 1%, zbog
evaluacije metrikom F2 (koja daje vecu teZinu odzivu), prevladala je pozitivna klasa u
predvidanju. Nakon skaliranja znacajki dobiju se neSto bolji rezultati — vecina listi¢a
ne smatra se rizicnima, ali ne detektira se otprilike polovina rizi¢nih listi¢a. Postoji i ve-
lik broj laZzno pozitivnih primjera, a vrijednosti to¢nosti, preciznosti, odziva i F2 mjere

nalaze se u tablici 6.3.

Matrica zabune Matrica zabune

False 161629 False 133355

True label
True label

True

Tme =

False False
Predicted label Predicted label

(a) Originalne znacajke (b) Skalirane znacajke

Slika 6.1. Matrice zabune za Bayesov klasifikator sa svim znacajkama

U tablicama se koristi oznaka NB (engl. Naive Bayes)
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Kod modela slu¢ajne sume? dobiveni rezultati gotovo se ne razlikuju, $to je u skladu
s oCekivanjima ako se uzme u obzir vrsta modela. U odnosu na prvi model, ovaj bolje
predvida negativnu klasu (nema toliko laZzno negativnih primjera), ali osjetljivost i dalje
iznosi priblizno 50%. Matrice zabune prikazane su na slici 6.2., a tablica 6.3. prikazuje

izraCunate metrike za sve navedene kombinacije u ovom koraku.

Matrica zabune Matrica zabune

False 152564

False 152284

True label
True label

Tme = Tme =

False False

Predicted label Predicted label

(a) Originalne znacajke (b) Skalirane znacajke

Slika 6.2. Matrice zabune za model slu¢ajne Sume sa svim znacajkama

tocnost preciznost odziv F2 mjera
N originalne znacajke 0.0146 0.0146 1 0.0688
skalirane znacajke  0.8206 0.0424  0.5247 0.1603
RE originalne znacajke  0.9367 0.1061 0.4514  0.2735
skalirane znacCajke  0.9346 0.1074  0.4782  0.2829

Tablica 6.1. Evaluacijske metrike modela

Prilikom filtriranja znacajki mjerom zajednicke informacije, za unakrsnu validaciju
prilikom odabira optimalnog broja znacajki, koriSten je model Bayesovog klasifikatora.
Zbog toga su znacajke prethodno skalirane kao §to je ve¢ opisano. Dobiven je podskup od
7 znacajki: sport_medium_payin_rate, sport_low_payin_rate, basketball_high_payin_rate,
basketball_medium_payin_rate, basketball_low_payin_rate, active_on_other_verticals_Ilm

i tennis_other_rate. Te su znacajke najviSe povezane s ciljnom znacajkom (promatrajuci

svaku znacajku zasebno).

2U tablicama se koristi oznaka RF (engl. Random Forest)
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Matrica zabune Matrica zabune

False 144768 ..

True

False 153808 II 5
me .-

False

True label
True label

rue
Predicted label Predicted label

(a) Nebalansirani skup (b) Balansirani skup

Slika 6.3. Matrice zabune za model NB s odabranim podskupom znacajki filtriranjem

Matrica zabune Matrica zabune

False

True label
True label

True

False
Predicted label

Predicted label

(a) Nebalansirani skup (b) Balansirani skup

Slika 6.4. Matrice zabune za model RF s odabranim podskupom znacajki filtriranjem

tocnost preciznost odziv F2 mjera
NB nebalansirani podskup  0.9437 0.1119  0.4133  0.2686

balansirani podskup  0.8904 0.0706 0.5364  0.2312
RF nebalansirani podskup 0.9036 0.0769  0.5113  0.2401
balansirani podskup  0.8999 0.0745 0.5147  0.2359

Tablica 6.2. Evaluacijske metrike modela — filtriranje znacajki mjerom zajednicke informacije

U usporedbi sa skupom svih znacajki, Bayesov klasifikator daje nesto bolje rezultate
a model slu¢ajne Sume malo loSije rezultate koriste¢i filtrirani podskup znacajki. Kori-

Stenje metoda za ponovno uzorkovanje nije ostvarilo poboljSanje modelima. Naprotiv,
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modeli koji su uceni nad balansiranim skupovima, koji bi trebali biti pogodniji za u¢enje,

u ovom slucaju daju nesto losije rezultate.

Rekurzivnom eliminacijom na skupu za ucenje najboljim se pokazao podskup triju
znacajki: fotal_ticket_odds, avg_payin_per_sport_ticket_lm i avg_ticketbetcount_Ilm. Na-
kon izdvajanja odabranih znacajki, trenirani su modeli na nebalansiranom i balansira-
nom skupu podataka. Podaci za ucenje koristeni u Bayesovom klasifikatoru skalirani su,
a slucajna Suma je trenirana na podacima s izvornim vrijednostima. Balansirani skup
dobiven je ponovnim uzorkovanjem skupa s trima odabranim znacajkama. Rezultati su
prikazani na jednak nacin kao i u prethodnim koracima, prvo za model Bayesova klasi-

fikatora pa za sluc¢ajnu Sumu.

Matrica zabune Matrica zabune

False 137489 False

True label
True label

True =

False True False
Predicted label Predicted label

(a) Nebalansirani skup (b) Balansirani skup

Slika 6.5. Matrice zabune za model NB s odabranim podskupom znacajki metodom RFE

Smanjivanjem dimenzionalnosti skupa odabirom triju predloZenih znacajki, dodatno
se smanjila moguénost modela da uspjeSno prepozna rizi¢ne listi¢e. Svaka od Cetiriju
kombinacija odabranih znacajki i modela je loSija u odnosu na klasifikatore ucene na
svim znacajkama. Podskup znacajki dobiven metodom rekurzivne eliminacije nije opti-

malan i ne sadrZi dovoljno informacije za kvalitetnu detekciju rizi¢nih sportskih listic¢a.
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Matrica zabune Matrica zabune

False 152606 ag38

False 156119 &+

@ ©
= =)
F . ’i .
True .-. Tme .
False True False True
Predicted label Predicted label
(a) Nebalansirani skup (b) Balansirani skup

Slika 6.6. Matrice zabune za model RF s odabranim podskupom znacajki metodom RFE

tonost preciznost odziv F2 mjera
NB nebalansirani podskup 0.8422 0.0264 0.2743  0.0953
balansirani podskup  0.8108 0.0323 0.4146  0.1232
RE nebalansirani podskup 0.9344 0.0504 0.1964 0.1243
balansirani podskup  0.9537 0.0549 0.1344  0.1042

Tablica 6.3. Evaluacijske metrike modela — odabir znacajki rekurzivhom eliminacijom

Najbolje rezultate daje model slucajne Sume sa svim znacajkama, koje su prethodno
skalirane. Metoda filtriranja ne daje poboljSanje rezultata jer se vaznost znacajki odre-
duje neovisno za svaku znacajku — tim pristupom ne mogu se uhvatiti zavisnosti medu
znaCajkama. Rekurzivnom eliminacijom znacajki dobije se podskup s premalo infor-
macija o ukupnom problemu i modeli ne mogu nauciti iz tih podataka. Mozda bi bo-
lje rezultate dala kombinacija RFE i generativnog modela za unakrsnu validaciju, ali ta

kombinacija je resursno puno sloZenija i nije provedena u sklopu ovog rada.

Na kraju su u tablici 6.4. prikazani rangovi svih znacajki, ovisno o kori§tenoj metodi
za odabir optimalnog podskupa znacajki. Za dvije metode rangovi se znacajno razlikuju.
Znacajke koje su proglaSene bitnima u jednoj metodi, nisu znacajne u drugoj. Moze se
izdvojiti nekoliko znacajki koje niti u jednoj metodi nisu bile znacajne: system_ticket,

months_since_player_registration, active_on_sport_lm4, active_on_other_verticals_Ilm4.
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znacajka rang (filtriranje) rang (RFE)
ticket_bets_count 31 12
prematch_ticket 19 21
system_ticket 36 33
total_ticket_odds 29 1
ticket_payin 30 2
top_sport_payin_rate 9 3
sport_high_payin_rate 11 18
sport_medium_payin_rate 2 5
sport_low_payin_rate 7 32
football_high_payin_rate 12 28
football_medium_payin_rate 15 23
football_low_payin_rate 13 25
basketball_high_payin_rate 3 19
basketball_medium_payin_rate 5 31
basketball_low_payin_rate 1 34
tennis_pro_rate 10 22
tennis_other_rate 6 30
potential_payout 27 4
has_low_payin_group_bet 14 29
has_similar_ticket 35 15
days_since_player_registration 32 7
months_since_player_registration 33 20
player_age 34 13
sport_payin_lm 21 10
sport_win_Ilm 20 17
active_on_other_verticals_lm 4 24
avg_payin_per_sport_ticket_lm 23 1
avg_ticketbetcount_Ilm 26 1
tickets_Im 28 6
active_on_sport_lm 8 26
win_rate_lm 22 9
sport_payin_lm4 17 11
sport_win_lm4 18 14
tickets_Ilm4 25 8
active_on_sport_lm4 16 27
active_on_other_verticals_lm4 24 16

Tablica 6.4. Rangiranje znacajki razli¢itim metodama



7. Zakljucak

Ne postoji jedinstveni pristup koriStenju metoda dubinske analize podataka za rjeSava-
nje svih problema. To se jasno vidi prilikom koriStenja razli¢itih metoda za odabir najbo-
ljeg podskupa znacajki. Filtriranje znacajki temelji se na odredivanju povezanosti svake
pojedine znacajke sa ciljnom i samim time ne uzima u obzir interakcije medu prediktiv-
nim znacajkama. Metoda rekurzivne eliminacije ima drugaciji pristup i u svakoj iteraciji
odbacuje najmanje vaZznu znacajku. Tako dobiveni rezultati ne ovise samo o samim zna-

¢ajkama, nego i o modelu koji se koristi u iteracijama odbacivanja znacajki.

Dobiveni rezultati pokazuju zna¢ajna odstupanja u procijenjenoj vaznosti znacajki
za klasifikaciju rizi¢nih sportskih listica. Ne moZe se odrediti skup znacajki koji zna-
¢ajno doprinosi ispravnim predvidanjima, ali uoc¢ene su znacajke koje imaju nizak zna-
¢aj u oba pristupa i nisu jako vazne za rjeSavanje problema. Uzrok tomu moZe biti u pri-
mijenjenim metodama, ali i u nedovoljnoj informativnosti pojedinih znacajki, odnosno

kompleksnosti samog problema.

Drugi uzrok losih rezultata svih metoda moZe biti zbog pristranosti u podacima. Ri-
zi¢ni listi¢i (ciljna znacajka) oznaceni su ru¢no, od strane vise osoba, na temelju njihove
osobne procjene rizi¢nosti. Ne postoji to¢na definicija $to je rizik, nego se njegova pro-
cjena temelji na intuiciji i iskustvu pojedinih kladioni¢ara. Ukoliko kladioni¢ari nisu
dosljedni ili nemaju iste kriterije za procjenu, zbog toga moZe do¢i do velikog Suma u

podacima.

Uz pomo¢ stru¢njaka iz domene sportskog kladenja bi se potencijalno mogle izgraditi
kvalitetnije znacajke. Sve izgradene znacajke imale su za cilj §to bolje opisati ponasanje
i karakteristike pojedinog igraca i dogadaja na koje se kladi. U dostupnom skupu poda-

taka bilo je dosta nekonzistentnih igraca na platformi — onih koji nisu bili aktivni barem
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jednim dijelom promatranog perioda. Bilo bi korisno segmentirati igrace u nekoliko sku-
pinaina temelju toga opisati njihove karakteristike, ali za to nije bilo dovoljno podataka.
Sto se ti¢e procjene ja¢ine sportova i natjecanja, numericka bi znacajka mozda bila bolja
opcija, ali samo na temelju udjela u ukupnoj uplati tesko je kvalitetno izraziti formulu

kojom bi se izracunala.

Osim poboljsanja kvalitete podataka, uvijek postoji mogucnost dodatnog istraZivanja
drugih metoda dubinske analize podataka. Tako ovaj rad moze posluziti kladionicama
(ili onima koji odrZavaju njihove sustave) kao dobar temelj za razvoj sustava za automa-

tizirano odbijanje rizi¢nih sportskih listica.
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Sazetak

Uporaba metoda dubinske analize podataka za potrebe
upravljanja rizikom u sportskom kladenju

Ana Sutalo

Ovaj rad istraZzuje metode dubinske analize podataka i njihovu primjenu za potrebe
upravljanja rizikom u sportskom kladenju. Upravljanje rizikom klju¢no je za uspjeh kla-
dionica, a koriStenje naprednih analitickih metoda moZe pomo¢i u automatizaciji pro-
cesa prepoznavanja rizi¢nih sportskih listi¢a. Analiza ukljucuje ¢iS¢enje podataka, tran-
sformaciju znacajki, skaliranje i odabir znacajki te evaluaciju modela. Poseban fokus
stavljen je na problem nebalansiranosti podataka: koriStenje odgovarajuc¢ih metrika i
primjenu tehnika ponovnog uzorkovanja kako bi se poboljsala to¢nost klasifikatora. Re-
zultati istrazivanja nisu dali dovoljno dobar klasifikator za primjenu u industriji koji bi
pouzdano upravljao rizikom, ali moze posluZiti kao baza za razvoj automatiziranog odbi-
janjarizi¢nih sportskih listi¢a. Prepoznata je potreba za poboljSanjem kvalitete podataka

i izgradnjom boljih znacajki za daljnji napredak u ovom podrucju.

Klju¢ne rijec¢i: sportsko kladenje; upravljanje rizikom; dubinska analiza podataka;

nebalansiranost podataka; klasifikacija
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Abstract

Using Data Mining Methods for Risk Management in Sports
Betting

Ana Sutalo

This study investigates data mining techniques and their use in risk management
for sports betting. Effective risk management is essential for the profitability of betting
companies, and advanced analytical methods can help automate the identification of
high-risk betting tickets. The study involves data cleaning, feature transformation, scal-
ing and selection, and model evaluation. The issue of data imbalance is addressed using
suitable metrics and resampling techniques to enhance classifier accuracy. Although the
research did not yield a sufficiently reliable classifier for industry use, it provides a basis
for developing automated systems to reject high-risk betting tickets. The importance of
improving data quality and creating better features for future progress in this area has

been highlighted.

Keywords: sports betting; risk management; data mining; data imbalance; classifica-

tion

69



Privitak A:

count

count

400000

350000

300000

250000

200000

150000

100000

50000

200000

150000

100000

50000

True
dient_type_mobile

False True
has_low_payin_group_bet

Razdiobe znacajki

250000

200000

150000

count

100000

50000

350000

300000

250000

200000

150000

100000

50000

400000
350000
300000
250000
200000
150000
100000
50000
0 —
False True
prematch_ticket system_ticket
300000
250000
200000
150000
100000
N -
0
False True
has_similar_ticket active_on_other_verticals_Im

Slika A1. Razdiobe binarnih znacajki

count

count

400000

350000

300000

250000

200000

150000

100000

50000

0

350000

300000

250000

200000

150000

100000

50000

is_rejected

False

active_on_sport_Im

True

70



vrijeme_uplate ticket_bets_count total_ticket_odds ticket_payin top_sport_payin_rate

200000 250000
50000 2000 360000
350000
200000 300000 200000
0000 200000
250000
250000
150000
150000
Joodg 200000
200000
s — i 150000 100000
100000 00000
10000 50000 50000
I 50000 50000
3 3 [ 5 % - 5 e N —
o 0 = 0 00 025 050 075 100 o 20 00 0 o0 02 o4 06 08 10
& 5 i 132 v 5 5
sport_high_payin_rate sport_medium_payin_rate sport_low_payin_rate football_high_payin_rate football_medium_payin_rate
350000
250000 350000 250000
200000
300000
0000
0000 200000
250000
250000 150000
150000 200000 200000 150000
100000
150000
100000 50000 100000
100000 100000
50000
0000 =000
- - I I
o s | NN - , W L e —— . - .
00 02 04 06 08 10 o0 02 o4 08 08 10 o0 02 04 08 08 10 0 02 o4 08 08 10 0 02 o4 08 08 10
football_low_payin_rate basketball_high_payin_rate basketball_medium_payin_rate basketball_low_payin_rate tennis_pro_rate
a
250000 350000
o000 350000 300000
00008 300000
200000 200000 S
250000
250000 o
150000 e
0000 200000 200000
150000
100000, oo 130000 150000
100000 — — 100000
50000
I 50000 50000 =000 50000
9 i | 9 e | - 5 M ] == G o i ———— — .
0.0 02 04 06 o8 10 oo 02 o4 08 o8 10 o0 02 04 08 08 10 oo 02 04 06 08 10 oo 02 04 06 08 10
tennis_other_rate potential_payout registration_date city date_of_birth
120000
400000 o000
350000 140000
e 100000
000
300000 o 120000 1
0000
250000 250000 100000 40000
200000 200000 o000 0000 60000
150000 T 60000
20000 0000
100000 100000 40000
10000 20000
- - - l I I I .
. = o, , . 0 mill
0 0z 04 06 o8 10 oo 05 10 15 2020-0921-0021-0621-2922-0022-0522.0823-0023-0623-09 0 %0 00 150 1940 1950 1960 1970 1980 1980 2000
. . - ., 1e32
days_since_player_registration munth575|ncaJIayer7reglslraPllon player_age month sport_payin_Im
120000 120000
140000 Joo000 350000
100000
120000 Tonooo 140000 300000 .
100000 80000 80000 120000 250000
80000 T 00000 200000
0000 50000
0000
000 150000
40000 40000 0000
0000 100000
0000
20000 20000
2000 I 55, 0000
o - o - 0 .- 0 o I
o w0 a0 @0 0 1000 o 0 By » » o ® @ 1 0 20000 40000 00D 800D 100000
sport_win_Im avg_payin_per_sport_ticket_Im avg_ticketbetcount_Im tickets_Im win_rate_Im
350000 160000 400000,
350000
200000
300000 140000 s
300000
120000 250000 200000
250000 20000
100000 200000 250000
200000 200000
0000 200000
150000 1
150000
150000 ] 150000
| 00000
oo 0000 40000 100000
30000 T T 80000 20000 l 0000 0000
o - o - 0 ._ 0 .-77 —_— o
0 20000 ] 0 a0 & ) o » 0 000 W00 o0 om0 om0 1 m =
sport_win_Im4 tickets_Im4 active_on_sport_Im4 active_on_other_verticals_Im4
200000
350000 350000
250000 175000
300000 300000 Howp
150000
250000 250000 200000 200000
125000
200000 200000
150000 150000 100000
150000 150000
100000 1 2000 75000
100000 100000 —
50000 000
50000 50000 25000
o I —— o M , m— - .mm nl ,
o 100000 200000 300000 o 100000 200000 00000 o 2000 4000 600 G000 10000 0 1 2 3 4 o 1 2 3 4

Slika A2. Razdiobe numerickih znacajki

71



250000

200000

150000

100000

50000

0

300000

200000

100000

200000

150000

100000

50000

125000
100000
75000
50000
25000

0

125000

100000

75000

50000

25000

0

ticket_bets_count

-
-5 0 5

sport_high_payin_rate

0 5

basketball_high_payin_rate

5

= -
-5 0 5

has_low_payin_group_bet

00 05 10
sport_win_Im
= -
-5 0 5
win_rate_Im
il I -
-5 0 5

prematch_ticket system_ticket

000 400000
125000 150000
200000
300000 100000 125000
100000
150000 20000 FH00R
100000 7000
50000
100000 2000,
50000 25000 25000 I
0 0 — 0 - - 0
00 05 10 00 05 10 0 -5
sport_medium_payin_rate sport_low_payin_rate football_high_payin_rate football_medium_payin_rate
250000 200000
300000 300000
200000
150000
200000 200000 150000
100000
100000
100000
100000 B I 50000
0 - - 0 _ = 0 -
-5 0 5 -5 0 5 5 0 0
basketball_medium_payin_rate basketball_low_payin_rate tennis_pro_rate tennis_other_rate
300000
300000 300000 250000 300000
200000
200000 200000 200000
150000
100000 100000 00000, 100000
50000
0 —_ 0 — 0 = u —.
-5 0 5 -5 0 5 -5 0 5 -5 0
has_similar_ticket days_since, Jlayerireglstratlon months since_player r regvslra(:on player_age
150000 120000
125000 100000 100000
300000
100000 80000 80000
200000 75000 60000 60000
50000 40000 40000
100000
25000 II I 20000
; l -
00 05
active_on_other_verticals_Im avg_payin_per_sport_ticket Im avg_ticketbetcount_Im fickets_Im
300000
125000
006 125000 125000
200000 100000 100000 100000
150000 75000 75000 75000
100000 50000 50000 50000
50000 25000 I I 25000 I I 25000 I I
0 0 ! 0 — ) —
00 05 10 -5 5 -5 -5
sport_payin_Im4 sport_win_Im4 tickets_Im4 active_on_sport_Im4
125000 125000 125000 250000
100000 100000 100000 200000
75000 75000 75000 150000
50000 50000 50000 100000
25000 I 25000 I 25000 I 50000
. - 0 I - 0 - oom W W |
5 -5 5 -5 0 -3 - -1 0

total_ticket_odds

ticket_payin

I-,
5

5

top_sport_payin_rate
250000

200000
150000
100000

I |
-5 0

50000

5

football_low_payin_rate
250000

200000
150000
100000

50000

1 Lo
o5

potential_payout

125000
100000
75000
50000
25000 I I
0 - -
-5 0

sport_payin_Im
125000
100000
75000

50000
25000 I I
0
5

active_on_sport_Im

300000
200000

100000

o M

00 05 10

active_on_other_verticals_Im4
0

150000
100000

50000

Slika A3. Numericke znacajke nakon primjene odgovarajucih transformacija
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