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JEGKORONGCSAPAT OSSZEALLITASANAK VALOS
IDEJU OPTIMALIZALASA ADATBANYASZATI
ESZKOZOK SEGITSEGEVEL

SUDY BARBARA

Az adatelemzés egyik legizgalmasabb dga a sportadatokohoz kothetd pre-
diktiv analitika teriilete. A massziv adatbazisokbdl kinyert informécié — az
adott sportdg kelléen mély ismerete mellett — szdmos el6rejelzés alapjaul
szolgalhat.

Az aldbbi cikkben egy olyan modellt mutatunk be, amely adatbanyé-
szati médszerek segitségével jaték kozben optimalizédlja egy jégkorongcsapat
sordsszedllitasat. A modell el6re jelzi, hogy a kovetkezd jatékmegszakitdsig
melyik 6t mezényjatékosnak lesz a legnagyobb esélye gélt szerezni, ennek
alapjan az edz6 jaték kozben mddosithatja a sordsszeallitast. A modell
hérom alegységének bemutatasa mellett értékeljiik azok teljesitményét, vala-
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1. Bevezetés

A napjainkban nagy népszertiségnek 6rvends adatbanydszatot (angolul Data
Mining) az iizleti, mérnoki és tudomdnyos élet szamos teriiletén alkalmazzak méar
évtizedek ota. Célja a statisztika és a mesterséges intelligencia eszkozeivel massziv
adatbazisokban rejt6z0, eddig nem ismert, hasznos Osszefiiggések feltarasa.
Az adatbanyaszatot tobbek kozott biztositotarsasdgok, bankok, kereskedelmi valla-
latok, egészségiigyi szervezetek alkalmazzak véasarlasi szokasok elemzésére, keres-
kedési és kockéazati modellek, befektetési stratégidk létrehozasara, direktmarke-
ting stratégia meghatarozasara, pénziigyi portfolié optimalizdlasara, betegségek
modellezésére, sulyossagi esetek kiszlirésére.

A 2000-es évek 6ta egyre tobb sportszervezet ismeri fel az adatbdnydszatban
rejlé lehetdségeket [7]. Az adatok elemzésével feltart informdacié 4j perspektivat
nyitott szdmos teriileten: jatékosmegfigyel6k eddig ismeretlen, Gj metrikak alkal-
mazdasaval Uj tehetségeket fedezhetnek fel; az edz6i stab arnyaltabb képet kaphat
a jatékosok teljesitményérdl, és még sorolhatnank.

Ebben a cikkben egy, a jégkorongsportban eddig nem hasznélt, 4j alkalmazast
mutatunk be. A jégkorong intenzivitdsa miatt a jatékosok atlagban 45 mésod-
percenként cserélik egymast. Jatékmegszakitas esetén az edz6 gyakran — bar nem
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minden esetben — egy teljesen 1j sort kiild be a korongbedobédshoz. Modelliink
célja, hogy a jaték soran eddig tortént, egymést kdvetd események alapjan eléreje-
lezziik, hogy melyik 6t mezényjatékos jatékba allitdsa maximalizalnd a gdlszerzés
valésziniiségét. Mivel egymdst kovetd, sorrendfiiggé adatsorokkal dolgozunk, a
feladat idGsorelemzésként foghato fel. A modell alapjdn az edzé minden korong-
bedobas el6tt, valés idoben optimalizélhatja a csapatosszedllitast.

1.1. Jégkorong

A jégkorong gyors, dinamikus csapatsport. A jaték célja, hogy a jatékosok a
korongot egy it6 segitségével az ellenfél kapujdba juttassdk. Egy csapat altala-
ban 18 mezényjatékosbdl és 2 kapusbdl all. Ebbdl 1 kapus és 5 mezdnyjatékos
van egyszerre a jégen, kivéve, ha szabdlytalansag miatt a csapat 2 vagy 5 percre
emberhatranyba kertil.

North American: 200 ft (~60.96 m). International 61 m (~200.13 ft).
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1. dbra. Jégkorong palya

Egyszerre tobb jatékos is kiallithatd, de a kapus mellett legalabb hdrom mezony-
jatékos mindig a jégen tartézkodik. Amennyiben tobb, mint két jatékost allitanak
ki, akkor a harmadik jatékos akkor kezdi letolteni a biintetését, amikor az els6
jatékosé véget ér. Az ellenfél dltal 16tt g6l automatikusan torli az éppen aktudlis
2 perces biintetést, &m az 5 perces biintetést nem.

Mivel a jégkorong nagyon gyors és intenziv jaték, az 5 jatékosbdl allé ugyneve-
zett sorok atlagban 45 masodpercenként véltjak egymast a jégen.

A mezdényjatékosok két csoportba sorolhatdk: tamadok és véddk. A tamaddk
lehetnek balszélsék, centerek vagy jobbszélsck. Egy sorban 3 tdmado jatékos sze-
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repel. A véddk lehetnek bal- vagy jobbhatvédek, és altalaban parban jatszanak.
A sorcserék alkalmaval dltaldban egy 1j védOpar és egy 14j tdmaddsor 1ép a jégre.
Az edzOk a sorokat a mérkézés alatt barmikor cserélhetik, nem sziikséges, és nem
is szokas mindig megvarni a kévetkezo jatékmegszakitast.

A jégkorongmérko6zés harom, 20 perces harmadbdl all. A 20 perc tiszta jaték-
id6t jelent, vagyis a jaték megszakitdsa alkalméval az orat megallitjak. Jaték-
megszakitds utdn a korongot a bedobdssal (bulival) hozzdk jatékba. A két center
szemben all a bedobdhelyen, a jatékvezeto pedig bedobja kozéjiik a korongot, amit
ok igyekeznek tit6éjiikkel sajat csapattarsukhoz juttatni.

1.2. Adatbanyaszat és gépi tanulas

Az adatbanydaszat célja a massziv adatbazisokban rejt6z6 szabalyszeriiségek,
mintak feltarasa. A mintdk ismeretlen adatokra vald alkalmazasaval elorejelzése-
ket tehetiink, amelyek potencialisan befolydsolhatjak a felhaszndld jovébeni don-
téseit. A feladat dltaldban egy minél megbizhatébb el6rejelzéseket adé modell
kifejlesztése.

A gyakorlatban a fenti probléma megolddsit gyakran egy gépi tanuldsi (Ma-
chine Learning) algoritmus szolgdltaja. A gépi tanulé algoritmusnak az tdgyne-
vezett tanuldsi szakaszban példaadatokat (tanité adatbézis) szolgdltatunk, amely
ezek alapjan szabdlyszeriiségeket hatdroz meg, azaz ,tanul”. A szabdlyszertisé-
geket leiré modellt 14j, eddig ismeretlen adatokra alkalmazva ,megjésolhatjuk” a
hozzajuk tartozé célfiiggvényértéket (2. dbra).

-

: Tanité adatbazis ;—’ Tanulo algoritmus }—, éd(’>

! Ismeretlen adatok —— @de} d Elérejelzés i

2. abra. A gépi tanulas folyamatabraja

A gépi tanulasi algoritmusok f6bb tipusai a feligyelt, feliigyelet nélkiili, illetve
megerdsitéses tanulds. Modelliinkben feliigyelt és megerdsitéses tanulasi algorit-
musokat hasznélunk fel.

Feliigyelt tanulds esetén a célunk egy fiiggvény kozelitése. A tanité adatbdazis
a megtanulni kivant fiiggvény bemeneti és kimeneti értékeit tartalmazza. Formé-
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lisan: legyenek adottak (x,y) parok, ahol z € R¥*™ gy € R*™; eldallitando
az az f : RX™ — RIX™ fiiggvény, amely minden (z;,y;) parra teljesiti, hogy
y; = f(z;),j=1...m.

Az x matrix oszlopait fiiggetlen valtozoknak nevezziik, az y vektort fiiggd valto-
zonak vagy célvdltozénak. Minden z; érték valamely objektum vagy esemény
leirdsa (pl. egy jatékos hany mdsodperce van a jégen). Az y; értékek az z; érté-
kekbdl torténé kovetkeztetéseket reprezentédljdk (pl. az adott jatékost lecserélik
a kovetkezé mésodpercben). Feltételezziik, hogy a tanulds sordn az y; értékek
elére meghatarozottak. A bemend adatok, azaz x; értékei lehetnek szdmszertiek
(pl. eltelt masodpercek szdma), kategorizaltak (pl. igen/nem), de lehetnek vala-
mely adat-el6feldolgozas eredményeként kapott értékek is (pl. 4dtlag, maximum,
minimum). Ha y-nak csak két lehetséges értéke van (pl. igen/nem), akkor fogalmi
tanuldsrol (concept learning) beszéliink. Ebben az esetben a tanité példdkat két
diszjunkt részhalmazra lehet bontani: a pozitiv és a negativ példak halmazara.

Diszkrét értékkészletii f fiiggvény tanuldsit osztalyozdsnak (classification), foly-
tonos értékkészletiiét regresszionak (regression) nevezziik. A modelliinkben kiilén-
bo2z6 osztalyozé algoritmusokat hasznédlunk, példdul dontési fakat [4, 3], logisztikus
regressziét [2], k-legkozelebbi szomszéd algoritmust [5] stb.

1.3. Méroszamok osztalyozas hatékonysaganak jellemzésére

1.1. Definicio. Tekintsiink egy binaris osztalyozast. A két lehetséges kimene-
tet nevezziik pozitivnak (P), illetve negativnak (N) [1, 861-874. oldal]. Jelslje TP
(igaz pozitiv, true positive) a helyesen pozitivként osztalyozott, FP (hamis pozitiv)
a tévesen pozitivként osztélyozott eseteket. Hasonldéan jelolje TN és FN az igaz
negativ, illetve hamis negativ elérejelzéseket. A kovetkezé mérészamok alkalmasak
az osztalyozas teljesitményének értékelésére:

1. Pontossdg (Accuracy):

TP+ TN
ACC = ———
P+ N
2. Osztélyozasi hiba (Classification Error):
CE=1- ACC

3. Igaz pozitiv ardny (Erzékenység):
TP TP

= = 1pr N

4. Hamis pozitiv ardny (False positive rate):

FpP FpP

FPR =" = 1N
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1.2. Definicio. Tekintsiink egy altalanos osztalyozasi problémat, legyen az osz-
talyok szama n, n > 2. Legyen a C' € R™*™ matrix olyan, hogy C; ; megegyezik
azon esetek szamaval, amelyek az i-edik osztalyba tartoznak, de a j-edik osztalyba
soroltuk &ket. Egy ilyen métrixot tévesztési matrixnak (confusion matriz) neve-
ziink. A korrekt predikciok szamét a diagonalis elemek Osszege adja:

n

=Y Cii

i=1

| Korrekt predikcidk

Osztalyok | Valddi érték
TP FP
FN | TN

Predikcid

1. tablazat. Binaris osztdlyozés tévesztési matrixa

Vev6 miikodési karakterisztika gorbe

A vevé miikodési karakterisztika
(Receiver Operating Characteristic
vagy ROC) gorbe grafikus mddszer
az osztalyozé algoritmus hatékonysa-
génak jellemzésére. A gorbe (3. dbra)
generaldsakor az érzékenységet (TPR)
az y tengelyen &abrazoljuk, a hamis
pozitiv ardny (FPR) pedig az = tenge-
lyen ldthaté [8]. Egy osztdlyozédsi mo-
dell akkor a legjobb, ha a TPR maxi- |
mélis, FPR pedig minimélis, ebben o aTor s
az esetben a ROC-gorbe athalad az
egységnégyzet bal felsé csicsan. Egy 3. abra. Két kiilonbozd osztdlyozas
véletlenszertien taldlgaté modell gor- ROC gorbéje
béje kozelitdleg a f6atl6 mentén fog el-
helyezkedni.

A ROC-gorbe alkalmazhaté tobb osztdlyozd algoritmus 6sszehasonlitasara is.
Ilyenkor a kiilonboz6 algoritmusok eredményei egy ROC-dbran jelenitheték meg, a
gorbék egyméashoz vald viszonyuk és az egységnégyzetbeli elhelyezkedésiik alapjan
hasonlithatok Gssze.

A hatékonysdg szdmszerii értékét a gorbe alatti teriilet nagysagival (ROC
AUC) adhatjuk meg. Minél kozelebb van ez az érték az 1-hez, annél hatékonyabb
az algoritmusunk.

Qa2 poTRiv Ay

04 05 08 o7 08 09 1
Hamis negaty arany
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2. Az adatok

Az adatokat az NHL (National Hockey League) hivatalos weboldaldn
(www.nhl.com) taldlhaté mérkdzések statisztikdi szolgdltatjdk. A modellépités
soran az Anaheim Ducks 2009 és 2012 kozott lejatszott mérkédzéseit hasznéltuk.

VISITOR HOME
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4. abra. NHL mérkézésstatisztika

A statisztikdk (4. dbra) rogzitenek minden, a jaték szempontjabdl érdekes infor-
méciét, pl. a jatékmegszakitdsok iddpontjat, azok okdt (gdl, biintetés, les sth.), az
adott pillanatban jégen tartozkodé jatékosok mezszamat. Atlagosan 20 masodper-
cenként kapunk 1j informéciét, azaz minden meccshez 180-200 adatsor tartozik.

A tanuldsi folyamat megkezdése el6tt az adatok eldfeldolgozasa sziikséges.
A nyers adatokbdl a mérkézés minden jatékmegszakitdsit egy R4H1-beli vektorral
reprezentaljuk, amely tartalmazza a d > 300 darab fiiggetlen valtozé és a célval-
tozd aktudlis jatékmegszakitashoz tartozo értékét. fgy minden buli el6tt van egy
adatsorunk, amely aggregalt informaciét tartalmaz az eddig tortént jatékesemé-
nyekrdl.

Ez utan az adatbézist kettévdlasztjuk: az adatok 80%-4n tanitjuk, a maradékon
teszteljiik a modellt.

Néhany példa fiiggetlen valtozdkra:

— Kategorikus valtozok:

— a buli el6tti jatékesemény (harmad kezdete, harmad vége, kiéllitds, gol
stb.),
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— a buli el6tt jégen tartézkodd jatékosok mezszama az egyes pozicidkban
(balszélsd, jobbszélsd, center, balhdtvéd, jobbhatvéd, kapus).

— Numerikus valtozdk:
— a mérkézésen eddig eltelt masodpercek szama,
— a legutébbi jatékmegszakitas ota eltelt masodpercek szama,
— egy jatékos dtlagosan mennyit jatszott az elézd 1/5/10 cserében.
— Binaris valtozdk:
— minden jatékosra bevezetiink egy valtozét, amely megadja, hogy az

adott jatékos jégen volt-e az el6z6 1/30/60/90 mésodpercben, illetve az
el6z6 mérkdzésen,

— emberhatrany — értéke 1, ha a csapat emberhatranyban van, és 0, ha
nem.

A végsé modellben t6bb mint 300 fiiggetlen valtozoval dolgozunk. A tul sok
valtozd alkalmazésa lelassitja a futasidot, valamint pontatlan eredményhez vezet-
het. Ezt kikiiszobolendd, feature selection [5] médszerrel kivalogattuk a szdmunkra
leghasznosabb fiiggetlen véaltozokat. Az eljardas minden valtozéhoz hozzérendel egy
ugynevezett hasznossagi értéket, ami azt hivatott titkkrozni, hogy az adott valtozd
mennyi informaciét hordoz. A modell minden olyan valtozét megtart, amelynek a
hasznossagi értéke nagyobb, mint az dsszes érték medidnjanak k-szorosa. A modell
alapbeallitasa mellett k = 1 értékkel dolgozunk.

3. A modell

A modelliink hdrom részbél all. Az els6 rész minden jatékosra elOre jelzi, hogy
a kovetkezd bulindl jégen lesz-e vagy sem, valamint tarolja a jatékosokhoz tar-
tozd jatékbakeriilési valoszintiséget is. A masodik rész az els6 eredményei alapjan
minden pozicidra meghatarozza a két legmagasabb valdszintiséggel jatékba keriilo
jatékost, valamint visszatér a legmagasabb valdszinliségli jatékos mezszamaval —
azaz elére jelzi, hogy pontosan kik alkotjak majd a sort a korongbedobasndl. A har-
madik rész a masodik modell eredményeit felhasznalva megvizsgdlja, hogy a két
legnagyobb valdszintiséggel rendelkez6 jatékosok mely kombinacidja adja a legna-
gyobb gdélszerzési valoszinliséget, és visszatér azok szaméval.

3.1. Els6 modell — jatékbakeriilési valésziniiségek
Az elsé modellben minden jdtékoshoz hozzéarendeliink egy binaris véltozdt,

amely reprezentalja, hogy a jatékos jégen lesz-e a most kévetkez6 bulindl, vagy sem.
Ezt egy osztalyozé algoritmus célvaltozdjaként alkalmazzuk. A fliggetlen véaltozok

Alkalmazott Matematikai Lapok (2015)



48 SUDY BARBARA

aggregalt informécidt tartalmaznak a (j—1)-edik jadtékmegszakitdsig bekovetkezett
jatékeseményekrol.

Alapesetben az algoritmus becslést ad a célvaltozé lehetséges értékeinek valo-
szinliségére. Amennyiben a valdsziniiség értéke legaldbb 0,5, gy az algoritmus
kimeneti értéke 1 lesz, egyébként 0.

A modell kimeneti matrixanak oszlopvektorai a beallitastol fiiggden reprezen-
talhatjak az egyes jatékosokhoz tartozd elorejelzéseket, vagy a nyers valdszinilisé-
geket.

Legyen X; a fiiggetlen valtozdk métrixa, és Y a kimeneti métrix. A modell

foyamatabraja a kovetkezo:

3.1.1. Célvaltozok

binaris

osztalyozés

Legyen y, € R? a p jatékoshoz tartozé célvaltozé, ahol d az adatsorok (korong-
bedobédsok) szdma. Jelolje j a buli sorszdmdt az adatsorunkban, j > 1. Ekkor:

1, ha a p jatékos jégen van a j-edik bulindl,

_ |
Yri {o cgyébként. @

A vizsgalt hdrom szezon alatt 55 jatékos jatszott az Anaheim Ducks csapaté-
ban, tehdt 55 bindris célvéltozénk van: p € {1,...,55} =: P. A modell minden
(p, j) pérra elbrejelzi az y,;, j > 2 értéket a j-edik jatékmegszakitds el6tt bekovet-
kezett események alapjan.

A célméatrix:
Y = {y1,y2,...,ys5} € R, (2)

Megjegyzés. A kapussal egyiitt a jaték minden pillanatdban 4—6 jatékos van a
jégen, ezért

1<y <6, Vied=1{12...d.
pEP

3.1.2. Figgetlen valtozdk
Jelolje 9i; = {0,vi2,vi3 - - -, Yia} € R azt a vektort, amely megmondja, hogy

az i-edik jatékos a jégen volt-e a j-edik jatékmegszakitas pillanataban.
Az alapmodell fiiggetlen valtozoi:

xij = Uij,t € Pje{l,2,...,d}, (3)

azaz a sorosszedllitds a jatékmegszakitas pillanataban.
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Megjegyzés. Természetesen csak j > 2 esetén van informacionk a mérkézésrol,
ezért ;1 =0, Vi € P.

Az alapmodell teljesitményét javitandd ujabb valtozdkat adtunk a modellhez:

— SH/PP bindris véltozdkat, amelyek értéke 1, ha a csapat emberhatrany-
ban/emberelényben jétszik, és 0, ha nem,

— az el6z0 jatékosmegszakitas éta eltelt masodpercek szamat,

— a jégen toltott masodpercek dtlagos szdmat az utolsé 5/10 cserében, illetve
az elmilt 30/60/90 mésodpercben minden jitékosra.

Jelolje X = {G1,. .., Us5,T1 -+, Ty} € RXMH5) a7 Gsszes fiiggetlen valtozdt
oszlopvektorként tartalmazé matrixot, ahol d a bulik szdma, és m a hozzdadott
fiiggetlen véltozok szama, m > 0.

3.1.3. A modell kimenete

A kimeneti matrix oszlopvektorai a modell beallitasatol fiiggden reprezental-
hatjak az egyes jatékosokhoz tartozé nyers valdszinliségeket, vagy az elorejelzett
osztalyokat. A dontési hatar 0, 5.

OUtlz?lz(P(yl:1)7""P(y55:1)>7 (4)
outy =Yo = (Y1, Uss) (5)

7= 1, ha P(y; =1) > 0,5,
! 0 egyébként.

3.1.4. Az eredmények kiértékelése

Az alapmodell a (3) egyenletben megadott fiiggetlen véltozdkkal, logisztikus
regresszidval és a feature selection alapbedllitdasdval (k = 1) prébélja eldrejelezni,
hogy egy jatékos jégre lép-e a korongbedobasndl.

A modell meglehetésen gyenge teljesitményt nytjt, a ROC-gorbe alatti tertilet
a legtobb jatékos esetén 0,65 alatt van, ami azt jelenti, hogy a modell alig teljesit
jobban, mintha véletlenszertien talalgatnank.

A végso modellben a 3.1.2 részben leirtak szerint kibévitettiik a fliggetlen val-
tozdk halmazat, valamint a feature selection eljaras dontési hatarat k = 2,5-re
valtoztattuk. Az osztalyozd algoritmus tovabbra is logisztikus regresszio.

A modell teljesitménye a fenti bedllitdsok mellett szignifikdns javulast muta-
tott, a jatékosokhoz tartozé ROC-gorbe alatti teriilet 0,8 koriili értéket vett fel,
tobb esetben meg is haladta azt. Az osztalyozas érzékenysége is jelentOsen javult.

Az 5(a). és 5(b). dbra az Anaheim legendds jobbszélsjéhez, Teemu Seldnne-
hoz tartoz6 ROC-gorbéket mutatja. A pontozott vonal mindkét esetben az ak-
tudlis modell feature selection nélkiili teljesitményét reprezentalja, a vastag vonal
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ugyanezt feature selection alkalmazasaval. A 2. tablazat tartalmazza a részletes
teljesitmény-értékelést.

Teemu  Selinne A modell teljesitménye

#8, jobbszélsé Tanité adatok Tesztadatok

Alapmodell | Végs6 modell | Alapmodell | Végsé modell

4031 56 3868 219 878 30 828 80
1413 69 757 471 369 30 207 192

Tévesztési matrix

Pontossag 0,7714 0,8163 0,6947 0, 7804
Erzékenység 0,0561 0,3835 0,0751 0,4812
ROC AUC 0,63 0,77 0,64 0,80

2. tablazat. A modell teljesitménye Selénne esetében

Receiver Qperating Characteristic plot for G.8 Receiver Operating Characteristic plot for G.8

0.8

True Positive Rate
o
o
True Positive Rate

e
s

0.2 3 o ROC baseline (area = 0.633) 0.2 ' o ROC baseline (area = 0.775)
— ROC final (area = 0.637) — ROC final (area = 0.803)
Random chance Random chance

0.0 - - Mean ROC (area = 0.635) 0.0 -~ Mean ROC (area = 0.789)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.6 10 0.0 0.z 0.4 0.6 0.8 10

False Positive Rate False Positive Rate
(a) Alapmodell (b) Végsé modell
7
5. abra.

3.2. Masodik modell — sorprediktor

A m3&sodik modell polinomidlis osztalyozassal minden jatékmegszakitasndl min-
den poziciéhoz hozzarendel két jatékost, akik a legnagyobb valdszintiséggel jégre
lépnek a kovetkezd bulindl. A modell tarolja a jatékosok azonositéjat és a hozza-
juk tartozo valészintiségeket, valamint alapbeallitasban visszatér a magasabb valo-
szintiséggel rendelkez6 jatékos mezszamaval. Ezaltal elorejelzést ad a kovetkezd
sorosszeallitasra.

Megjegyzés. Amennyiben a csapat emberhatranyban jatszik, a hidnyzo6 jatékos
poziciéjaban a 0 érték szerepel.
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Jelolje X az els6 modell prediktor métrixdt, Y a (4) egyenletben megadott out-
put matrixat. Legyen Xy a masodik modellhez tartozé prediktormétrix.
A kimenetet (ami az elérejelzett sor) jeloljiikk L-lel. A modell folyamatébraja a
kovetkezo:

binaris

X

4 osztalyozas
olinomialis

X Y Xy
osztalyozas

3.2.1. Célvaltozdék

Jelolje l; ; € Z a j-edik korongbedobdsndl az i-edik poziciéban jégre 1épd jatékos
mezszdmat, ahol ¢ € {1,2,...,6}, j € {1,...,d}.
A célvéltozok matrixa:

line = (ly j,laj ... lg ) € Z9C. (6)
3.2.2. Fuggetlen valtozdk

Az alapmodellhez tartozé fiiggetlen valtozdk:
x;j = prob;;, ahol

prob;; = P (y;; =1),1 € P az els6 modellbdl kapott valészintségek, y;; pedig az
(1) egyenlettel megadott valtozd. Tehét prob;; jeloli annak a valdszintiségét, hogy
a t-edik jatékos jégre 1ép a j-edik bulindl, Vi € P.

A modell tovabbfejlesztéséhez ijabb véltozokat adtunk a modellhez:

— SH/PP, a 3.1.2-ben megadott valtozok,
— az el6zo jatékmegszakitds ota eltelt masodpercek szamat,

— a jatékosokhoz tartozé jégrelépési valdszinliségek az els6 modell kiilonb6zo
beallitdsaival (logisztikus regresszié helyett dontési fak, véletlen erdék, vala-
mint adaboost [6, 657-663. oldal] algoritmus alkalmazdsa; a feature selection
dontési hatdra minden esetben k = 1,5).

A teljes prediktormatrix:
X ={proby,...,probss,x1,...,Tm} = (}5, X) e RIx(m+55)

ahol d a bulik szdma, m a hozzédott valtozok szama, m > 0 és P a (4) egyenletben
megadott matrix.
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3.2.3. A modell kimenete

A modell kimenete egy olyan matrix, amely megadja az egyes jatékosok jégre-
1épési valdszintiségét minden pozicidban; vagy a legmagasabb valészintiséggel ren-
delkez6 jatékosok mezszamait.

Jelolje #; az i-edik jétékos szdmat, ¢ € {1,...,55}:

outy =P = (P(l1=#i),...,P(lsg = #;)) € 29*° vi (7)
outy = line* = (Ij,...,15), ahol (8)
Iy =max (P (ly =#,)), ke{l,...,6}.

3.2.4. Az eredmények kiértékelése

Az alapmodell polinomidlis logisztikus regresszioval, feature selection nélkiil
tesz elérejelzést a sorosszedllitasra. Akdrcsak az el6z6 esetben, a modell teljesit-
ménye meglehetésen gyenge. A tanité adatokon 49,2%-os hibdval jésolja meg a
sorosszeallitdst, a tesztadatokon a hiba kozel 53%-os. Itt megjegyeznénk, hogy a
sorosszedllitds helyes elorejelzése jéval komplexebb feladat, mint az egyes jatékosok
jégrelépési valoszinliségének kiszamitdsa, am ez az eredmény ennek ellenére sem
elfogadhato.

A végs6 modell a kibovitett prediktormétrix mellett tovabbra is polinomis-
lis logisztikus regresszidéval dolgozik. A feature selection eljards dontési hatéra
k =1,5. A modell hibdja a tanité adatokon 33, 7%-ra, a tesztadatokon 43,4%-ra
csokkent.

A 43, 4%-o0s hibaardny elfogadhatd, de nem kiemelkedden j6 eredmény. Jelenleg
is dolgozunk a modell javitdsan, pl. tovabbi fiiggetlen valtozok bevezetésével (ellen-
fél sorosszedllitasa a jatékmegszakitds pillanatdban; egyéni jatékos-statisztikdk
stb.), illetve kiilonb6z6 osztalyozasi algoritmusok alkalmazdsdval.

A 3. és 6. tablazat részletes leirdst ad az egyes modellékosztalyozasi hibakrol,
ad., 5., 7. és8. tablazat pedig példat ad néhany sor-elérejelzésre az alapmodell és
a végs6 modell segitségevel a tanité, illetve tesztadatokon.

3.3. Harmadik modell — alternativ sorok

A harmadik modell célja, hogy olyan alternativ sortsszeallitast taldljon, amely
legalabb akkora valdszintiséggel szerez gdlt a kovetkezd cserében, mint az elézd
modellben elorejelzett sor.

Az alternativ sorokat az eléz6leg minden poziciéra meghatdrozott két legma-
gasabb valdszintiségli jatékos Osszes kombinaciéi kozott keressiik. Ez 2° = 32
alternativ sort jelent. A modell minden alternativ sorra, mint a modellhez tar-
tozé prediktormatrix részére lefuttat egy bindris osztalyozast. Az osztalyozas cél-
valtozdja reprezentalja azt, hogy a kovetkezd jatékmegszakitasig 16nek-e golt a
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Osztéalyozasi hiba
Alapmodell
Teljes adathalmaz | Tanité adatok | Tesztadatok
Tamadé sorok 0,63 0,625 0,65
Védoé sorok 0,547 0,541 0,572
Kapus 0,078 0,072 0,106
Osszegzés 0,499 0,492 0,529

3. tablazat. Alapmodell

Valédi sordsszeallitas Predikcié
FO "c sz [ BSz[JH|BH| K | C [JSz| BSz | JH|BH]| K
Lo|[11| 8 | 14 [ 193435
2. 115 9 | 10 | 72735
3. 11| 8 | 14 | 193435
4. |15 9 [ 10 | 7 |27 |35
5. 01150 9 |10 | 7 27|35

4. tablazat. Tanité adatok

Valédi sordsszeallitas Predikcié
FO " [Jsz [ BSz|[JH|BH| K | C |JSz | BSz | JH|BH]| K
Lo 7|4 |3 |5 ]21]1
2. 163 8 | 9 |17[32] 1
3. l14] 16 | 19 | 5 [21] 1
4. |14 8 [ 19 |5 |21 1
5. 014 8 |19 | 5 211

5. tablazat

. Tesztadatok
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Végs6 modell

Osztalyozasi hiba

Teljes adathalmaz | Tanité adatok | Tesztadatok

Tamadé6 sorok 0,468 0,449 0, 547
Védas sorok 0,400 0,384 0,467
Kapus 0,018 0,005 0,073
Osszegzés 0,37 0,337 0,434

6. tablazat. Végso modell

Valédi sordsszeallitas Predikcié
FO " [ Jsz [BSz [JH|BH| K | C | JSz | BSz | JH |BH| K
Lo|[11] 8 | 14 | 193435
2. [[15] 9 |10 | 7 |27]35
3. 11 ] 8 | 14 [19]34[35
4. |15 9 |10 | 7 [27]35
5. 0150 9 |10 | 7 [ 27]35

7. tablazat. Tanité adatok

Valédi sordsszeallitas Predikcié
FO "¢ [ Jsz [BSz|[JH|BH| K | C | JSz | BSz | JH |BH| K
Lo 7] 41 [ 3 |5 |21]1
2. 163] 8 | 9 |17 ]32]1
3. l14] 16 | 19 |5 [21]1
4. 14| 8 [ 19 |5 [21]1
5. 014 8 |19 |5 211

8. tablazat. Tesztadatok

Alkalmazott Matematikai Lapok (2015)




JEGKORONGCSAPAT OSSZEALLITASANAK VALOS IDEJU OPTIMALIZALASA 55

jatékosok. Eredményként minden sorhoz kapunk egy gdlszerzési valdszinliséget,
amelybdl ezutan kivélasztjuk a legnagyobb valdszintiségii sort.

Legyen X; az els6é modell prediktormétrixa, ¥ a kimeneti méatrixa. Jelolje
X5 és X3 a masodik, illetve harmadik modell prediktormatrixat. Jeloljiik L-lel a
kiilonb6z6 pozicidkhoz tartozo két legmagasabb valdszintiségii jatékost tartalmazo

listat, és legyen A a harmadik modell kimeneti métrixa. A modell folyamatabréja
a kovetkezo:

binaris
X1 e
osztalyozas

olinomialis
X T T ot
osztalyozas

gl

alternativ
binaris
sorok - - /\
- osztalyozas u
=3 )&3

3.3.1. Célvaltozo

Legyen g € R? az osztélyozds célvaltozéja, ahol d a bulik szdma, j € {1...d}.
Ekkor:

9)

1, ha a csapat golt szerez a j-edik cserében
95 =
0, ha nem.
3.3.2. Fuggetlen valtozdk
Az alapmodell fiiggetlen valtozoi:
Ti1 = 0, (10)
Tij :linej,l,j S {2,3,...,d}, (11)
ahol line; = (l15,l25...,16;),V5 € {1...d}, ahol l;; az i-edik poziciéhoz tartozd

jatékos mezszadma (azaz a sorosszedllitds a j-edik buli el6tt).
A modell tovabbfejlesztéséhez hozzddott véaltozok:

— SH/PP, a 3.1.2-ben megadott valtozok,
— az el6z0 jatékmegszakitds Ota eltelt masodpercek szama,
— a jatékosok lovési hatékonysdga, pontjaik szdma (gél + gblpassz), valamint

a biintetésperceik szama.
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A teljes prediktormatrix:
X =1{li, 0oy Do, @1y @) = (line,X) € RIX(m+6)

ahol d a bulik szdma, m a hozzadott fiiggetlen valtozok szama, m > 0, és line a
(6) egyenlettel megadott valtozd.

3.3.3. A modell kimenete

Az osztalyozashoz tartozé kimenet lehet a gdlszerzés valdsziniisége, vagy
az eldrejelzett osztaly a ¢ dontési hatar mellett, ahol ce R, 0 < ¢ < 1:

outj =P = (P(g1=1),...,P(gs=1)), (12)
outy = G = (?17 - ,gd), ahol (13)

go—4 L haPlg=0zc g 5
! 0 egyébként. ’ T

Jelolje A a lehetséges sorok halmazat, I' a prediktormétrixok halmazat, II a
lehetséges golszerzési valdszinliségek halmazat. Jelolje F : A x T' — II a (12)
kimenettel rendelkez6 osztalyozast.

Az alternativ sort el6rejelz6 modellhez tartozé kimenet valamely X' € T
adott prediktormatrix esetén:

line* = argmax F (line, X'). (14)
line€A

3.3.4. Példa

Vegyiik a 4. bulit a 8. tabldzatbél. A bulihoz a valésdgban a kévetkezd sor all
fel:

Valédi sor
C|JSz|[Bsz|JH|BH K
(4] 8 | 19 | 5 [ 21 |1]

9. tablazat. A jatékosok mezszdmai

A maésodik modell a kovetkezd jatékosokat rendeli hozza a poziciékhoz, mint
két legvaldsziniibb jégrelépdt:
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Valé6szintiiségek
# | m # | P2
Center 14 | 0,669 || 15 | 0,185
Jobb szélsé | 16 | 0,329 || 51 | 0,148
Bal széls6 19 1 0,395 || 12 | 0,143
Jobb hatvéd | 5 | 0,814 || 4 | 0,114
Bal hatvéd | 21 | 0,772 || 32 | 0,130
Kapus 110,972 || 31 | 0,028

10. tablazat. A méasodik modell eredménye

A modell ezutdn generdlja a jatékosok Osszes lehetséges kombindcidjat.
Az alternativ sorokat tartalmazé matrixot jelolje lineio € Z32%6:

14 16 19 5 21 1
14 16 19 5 32 1
14 16 19 4 21 1
lineyo = [14 16 19 4 32 1
14 16 12 5 21 1
14 16 12 5 32 1

A modell ezutdn meghatarozza a sorokhoz tartozoé gélszerzési valdszintiségeket:

(14 16 19 5 21 1 [0.0438]
14 16 19 5 32 1 0.0327
14 16 19 4 21 1 0.0435
14 16 19 4 32 1 0.0325
14 16 12 5 21 1 Osztdlyozd modell, | ().0454
14 16 12 5 32 1 alkalmazdsa 0.0339
15 16 12 5 21 1 0.0457

A modell megadja azt a sortsszedllitast, amelyhez a legnagyobb gélszerzési
valdsziniiség tartozik:
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Alternativ sor
C | Jsz | BSz | JH|BH | K
[15] 16 | 12 | 5 [ 21 | 1]

Megjegyzés. A valédi sorhoz tartozo valdsziniiség 0.0448 volt, tehat az alterna-
tiv sor valéban nagyobb valdszinliséggel szerez gélt a kovetkezd cserében.

3.3.5. A goélprediktor modell kiértékelése

Az osztélyozast hasonléképpen értékeltiik, mint az el6z6 két esetben. Az alap-
modellbél kiindulva fejlesztettiik ki a legjobb eredményt adé modellt. A gdlok
alacsony szdma miatt (6. dbra, [9]) nehéz megjdsolni, hogy a csapat szerez-e gélt
a kovetkezo cserében, vagy sem. A golszerzés valdsziniisége nagyon alacsony, ezért
az osztalyozas a 0,5-6s dontési hatar mellett nagy valésziniiséggel minden esetet
negativként osztdlyozna — azaz a csapat nem 16 golt a kivetkezd cserében — ezéltal
a modell pontossdga nagyon magas lesz, a szenzitivitdsa viszont nagyon alacsony.
Ezt a dontési hatar 0,5-r6l 0.06-ra valtoztatasaval prébaltuk kikiiszobolni. Ez
ugyan alacsonyabb pontossdghoz vezetett, de a szenzitivitzas jelentésen nott, igy
az alapmodell és a végsé modell eredményei Gsszehasonlithatéva valtak.

Average Team Goals Per Game (1990-Present)
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6. dbra. Godl/meccs atlag az NHL-ben
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Az alap— és a végs6 modell esetében is logisztikus regressziot hasznaltunk,
a végsé modell fiiggetlen valtozo6it a 3.3.2 részben lefrtak szerint kibdvitettiik.
A feature selection hatdrat 1-rél 2-re véltoztattuk.

Az alapmodell ismét nagyon gyenge teljesitményt nyujtott: a tanité adatokon
225-b6l mindossze 4 golt jelzett elére sikeresen, a tesztadatokon 53-bdl egyet sem.
A végso modellnél a sikeres elorejelzések szama 79 — 16-ra modosult, ezzel a érzé-
kenységet sikeriilt 0%-16l 30%-ra emelni. Ez tovdbbra sem szamit kiemelked&en
jé eredménynek (7. dbra), dm gy véljikk, hogy alkalmasabb prediktor véltozdk
segitségével a teljesitmény javithato.

Géloredikt A modell teljesitménye
m((;(i)erl? rtor Tanité adatok Tesztadatok
Alapmodell | Végs6 modell | Alapmodell | Végs6 modell
Tévesztési 5090 0O 4367 723 1247 7 1058 196
matrix 221 4 146 79 53 0 37 16
Pontossag 0,9584 0, 8365 0, 9540 0,8217
Erzékenység 0,0177 0,3511 0 0, 3018
ROC AUC 0,59 0,63 0,57 0,62
11. tablazat.
Receiver Operating Characteristic plot for Scoring
10f
08}
3
2 0.6
g 04
=
0z} T ROC baseline (area = 0.577) |
L — ROC final (area = 0.632)
; Random chance
ool -~ Mean ROC (area = 0.605)
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate

7. dbra. A gdélprediktor modell ROC-gorbéje

Alkalmazott Matematikai Lapok (2015)



60 SUDY BARBARA

3.4. A modell teljesitménye - Gsszegzés

A modell az esetek 74%-dban olyan sort vélaszt ki, amelynek nagyobb a gélszer-
zési valésziniisége, mint a valésadgban jégre kiildott sornak. A sorprediktor modell
javitdsdval ez az ardny megkozelithetné a 100%-ot, mivel ekkor a valésdgban fel-
kiildott sor gyakrabban szerepelne a 32 alternativ sor kozott. fgy az alternativ
sorosszedllitds kozelebb dllna az edz6 eredeti elképzeléséhez, aki igy komolyabb
strukturalis valtoztatasok nélkiil tudja optimalizalni a csapatot jaték kozben.

Természetesen a javitasok sem garantéaljak, hogy a modell hosszu tdvon valéban
noveli a csapat altal 16tt golok szamat, ezt kizardlag €16 tesztekkel igazolhatnank.

Szeretném kifejezni Oszinte haldmat dr. Téth Janosnak, aki mér a kezdetektél
rengeteg tamogatdst nyujtott, és aki nélkiil ez a cikk nem valésulhatott volna meg,
tovabba szeretném megkoszonni Kangyal Balazsnak, a Magyar Jégkorong Szévet-
ség sportigazgatdjanak, korabbi valogatott jatékosnak és jelenleg aktiv edzének a
szakmai segitséget, és a modellfejlesztést el6segit6 Otleteket. A dolgozat részben a
K 84060 sz. OTKA pélyazat tdAmogatasival késziilt.
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REAL-TIME OPTIMIZATION OF ICE HOCKEY TEAMS

BARBARA SUDY

The goal of this paper is to introduce a novel data-driven approach for in-game decision
making in ice hockey. Using predictive data mining techniques we build a model which attempts
to determine the optimal team structure of an ice hockey team for the upcoming shift. The
model gives the coach feedback on the optimal line combination in real time. The predictions of
the model are based on the time series data that arises from the past game events.
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