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Liihikokkuvéte. Iga pdev vaatavad miljonid inimesed minge ja arutlevad jalgpalli tulemuste
iile. Uheks hobiks on paljudel jalgpallifinnidel tulemuste ennustamine. Kiesoleva magistritdd
eesmdrk on leida statistiline mudel, mis aitaks meil vdita kihlveokontoreid. Mudeli eesmérgiks
on parimat panustamise strateegiat kasutades jadda konstantselt kasumisse. Lisaks vaadeldakse
mudeli tipsuse statistikuid, mille abil saame objektiivselt delda, milline mudel sobib jalgpalli
tulemuste prognoosimiseks kdige paremini.
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Abstract. Every day many people are watching football matches and discuss about the outcome
of it. One of the most popular hobies for many football fans is predicting the result of a football
game. The aim of this master’s thesis is to find a statistical model which helps us compete
against bookmakers. The purpose of the model is to gain profit by using the best betting strategy
and therefore being constantly efficient. Different statistics are considered for measuring the
adequacy of models thus helping us determine the best model.
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Sissejuhatus

Jalgpall on paljude hinnangul kdige suurem ja populaarseim spordiala maailmas. Inglise
meistriliigas (EPL) osaleb kokku 20 meeskonda Inglismaalt ja Walesist, kes omavahel mangivad
hooaja peale kokku 380 mingu. Kdik meeskonnad méngivad omavahel kaks korda lébi nii, et iga
meeskond saab pidada tihe méngu kodus ja tihe méngu voorsil. Seega mangitakse omavahel 14bi
koik voimalikud kombinatsioonid. Mangu voit annab voitjameeskonnale kolm punkti ja kaotuse
puhul null punkti. Kui aga ming 1oppeb viigiliselt, siis saab kumbki meeskond endale iihe

punkti.

Kui kodik mingud on peetud, loetakse punktid kokku ja reastatakse meeskonnad hooaja jooksul
kogutud punktide pdohjal. See, kellel on hooaja 16pus kodige rohkem punkte, ongi EPL vditja
antud hooajal. Esimesed kolm saavad otsepddsme UEFA Meistrite Liigasse ja neljandaks jdanud
voistkonnal on samuti vdimalus sinna kvalifitseeruda vdisteldes teiste Euroopa riikide liigade
madalama asetusega voistkondadega. Sarnaselt saab viies koht otsepddsme jargmise tugevusega
Euroopa sarja, Euroopa Liigasse. Lisaks on kuuendal ja seitsmendal vOimalus samuti sinna

kvalifitseeruda, vdisteldes teiste Euroopa liigade ndrgemate voistkondadega.

Iga piev vaatavad miljonid inimesed minge ja arutlevad jalgpalli tulemuste iile. Uheks hobiks on
paljudel jalgpalli fannidel tulemuste ennustamine. Motivatsiooniks voib erinevatel inimestel olla
lihtsalt 10bu voi soovitakse sellega ka reaalselt raha teenida. Igapéevaselt kasvab ka erinevate
statistiliste mudelite arv, mis on moeldud tulemuste prognoosimiseks. Antud t66 esimeses

peatiikis tutvume nende mudelitega pdgusalt.

Teises peatiikis antakse iilevaade hea statistilise mudeli omadustest, millisega vdiks voistelda
kihlveokontoritega. Kolmandas peatiikis vaadeldakse erinevaid headuse néitajaid ja tutvustatakse

headuse néitajat RPS.



Neljandas ja viiendas peatiikis vorreldakse omavahel erinevaid kihlveokontoreid ja antakse
iilevaade erinevatest panustamisviisidest. Kuuendas peatiikis valime vélja parima mudeli. Lisaks

viime 14bi simulatsiooni ning vordleme oma mudelit kihlveokontori omaga.

To6 on vormistatud tekstitootlusprogrammiga MS Word ning praktiline pool on teostatud

statistika tarkvaras R.

T66 valmimisele on kaasa aidanud juhendaja prof. Kalev Pérna, kellele t66 autor soovib tdnu

avaldada ndustamise, paranduste ja tdienduste eest.



1. Tulemuste ennustamine

Olgu meil 15plik arv vdimalikke tulemusi (jalgpalli mingus on vdimalikeks tulemuseks H, D, A
mis on vastavalt kodumeeskonna voit, viik vdi voorsilmeeskonna voit). Olgu jalgpalli mdngude
korral sellised tdendosused py, pp, pa- Mingude toendosuslik mudel aitab meil neid suuruseid

médrata nii, et nad oleks kooskolas mangude tulemustega.

1.1. Ulevaade tehtud mudelitest

Uheks esimeseks mudeliks, mis aitab ennustada jalgpalli mingu tulemusi, on loodud Maheri
(1982) poolt. Ta modelleeris, kui mitu vdravat meeskond i 166b meeskonna | vastu, Kui
meeskond i miéngib kodus. Téhistame selle X;. Tegemist on Poissoni jaotusega juhusliku
suurusega. Analoogselt formuleeris ta, kui palju meeskond i laseb endale samas méangus véravaid
vastu liitia. Ka siin on tegemist Poissoni jaotusega juhuliku suurusega (teistsuguse parameetriga)

ja tdhistame selle Yj;. Lisaks eeldas ta veel, et X ja Y;j; on soltumatud.

Maher eeldas veel, et igal meeskonnal i on riinnaku efektiivsus «; ja kaitse efektiivsus gi. Suur
rinnaku efektiivsus tdhendab seda, et meeskond 166b palju véravaid. Kuna vidirtused on
normeeritud, siis summeeruvad need iile liiga meeskondade kokku tiheks. Analoogselt viike
kaitse efektiivsus tihendab seda, et meeskond laseb endale liiiia vdhe véravaid. Lisaks arvestati
veel koduviljaku eelisega y, mis eelduse kohaselt oli kdigil meeskonnal vordne. Saadud mudel

aitas prognoosida iga mangu tulemust meeskonna i ja meeskonna j vahel jargmise tdendosusega:
P(Xij =xY; = y|a,,8,y) = Poisson(x|y . aiﬁj) . Poisson(y|ajﬁi), (1D

kus Poisson(x|4) tdhistab Poissoni jaotusfunktsiooni parameetriga A, mis on arvutatud kohal x.

Mabher leidis suurima tdepéra hinnangud oma mudeli parameetritele.

! Vigade valtimiseks kasutan vastavate ingliskeelsete sénade esitihti: H=home, D=draw, A=away.
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Kiill aga on Maheri mudelil kaks suuremat probleemi. Esiteks, kui X on Poissoni jaotusest, siis
vastavalt jaotuse tingimustele peavad kaks esimest momenti olema vdrdsed, st E(X) = Var(X).
Karlis ja Ntzoufras (2000) leidsid oma analiiiisis, et dispersioon on suurem kui keskvidirtus ja

seetdttu ollakse Poissoni jaotuse eeldustega vastuolus.

Teiseks iitleb loogika, et kui palju voimekam meeskond méngib palju ndrgema meeskonnaga,
siis peaks tugevam meeskond 160ma vdga palju véravaid ja samal ajal laseb endale liiiia

minimaalselt.



2. Mudelist

2.1. Mudeli omadused

Kuna eesmirk on vélja arendada mudel, mis aitaks meil kihlveokontoreid vdita, siis peavad

moned tingimused olema tiidetud. Niiteks:

Mudel peab arvesse votma méngu molema meeskonna vdimekused;

Kodus mingivatel meeskondadel on koduvéljaeelis;

Uks olulisemaid suuruseid peab olema vorm, st kuidas vastav meeskond viimasel ajal
ménginud on;

Meeskonna vdimekuse aitavad moodustada riinnaku efektiivsus (vdravate 160mine) ja
kaitse efektiivsus (viravate drahoidmine);

Meeskondliku vormi arvestamisel tuleb arvesse votta ka vastasmeeskonna voimekus.

Ilmselt ei oleks kodige mdistlikum arvestada koiki méingude tulemusi. Antud suuruste

hindamiseks moodustame statistilise mudeli, mis koiki tlaltoodud eeldusi arvesse votab.

Loodava mudeli baasiks votame Maheri loodud mudeli, kusjuures lubame vaadelda erinevate

divisjonide andmeid koos ning eeldame, et meeskondlik tegutsemine ei ole kogu aeg konstantne.

Kuigi Maheri mudel on lihtsustatud ja tema eeldused ei pruugi alati kehtida, siis iildine struktuur

peaks olema piisavalt tdpne, et saaksime vilja arendada strateegia, mis aitaks meil

kihlveokontoreid vdita.

Vaatleme kdigepealt soltumatuse eeldust. Maher soovitas oma mudeli tdiendamisel kasutada

kahe muutujaga Poissoni jaotust, kuid antud jaotuste pere ei voimalda meil kirjeldada

madalaskooriliste médngude tulemuste soltumatust. Kiill aga pakkusid Dixon ja Coles (1997)

vélja alljargneva modifikatsiooni mudelist (1):



A" exp(=A) u? exp(—=p)

P(Xij=xYy =y) = 1, y) — T )
kus
A= a;Bjy,
n= ap;
ning

(1—Aup kuix=y =0,
1+ Ap kuix =0,y =1,
Tyu(x,y) =1+ pp kuix =1,y =0,
[1-p kuix =y =1,
kl mujal

kus 7, (x, y) on funktsioon, mis teeb madalaskoorilised viigid (0:0 ja 1:1) veidi tdendoselimaks

jatulemused 1:0 ja 0:1 veidi vdhem tdendolisemaks, vorreldes Maheri mudeliga.

Uus parameeter p, mis rahuldab tingimust
max (—1 —1> < p < min (l 1>,
A u Au
on sOltuvuse parameeter. Véirtus p = 0 vastab soltumatuse olukorrale.

Teine piirang Maheri mudeli juures on see, et see on staatiline. See tdhendab, et iga meeskonna

riinnaku ja kaitse efektiivsused on ajas konstantsed.

2.2. Mudeli tuletamine

Mudeli (2) pohjal tuleb meil n meeskonna puhul hinnata riinnaku parameetrid {a,...,an}, Kaitse
parameetrid {f1,....n}, soltuvuse parameeter p ja koduvéljakueelise parameeter y. Et hoiduda

mudeli iileparametriseerimisest, lisame mudelile juurde kitsenduse:



-1

n a; = 1.

n
i=1
Inglismaa liigasiisteem sisaldab Meistriliigat ja madalamaid divisjone. Meie vaatleme aga kuni
esiliigani, kus méngib vastavalt 20 ja 24 meeskonda. Seega on meie mudelil 89 leitavat

parameetrit (44 riilnnaku-, 44 kaitseparameetrit ja 1 koduviljakueelis).

Peamine abivahend parameetrite hindamiseks on tdeparafunktsioon. Olgu meil méangud

tahistatud k=1,..., N ja neile vastavad tulemused (X, Yx). Siis avaldub tdeparafunktsioon kujul:

N

Llay fupyi=1,m) = l_[ T Kio Vi) €xp(—2Ay) A exp (=) %, 3)
k=1

kus
Ak = Qg BjaY,
Uk = o Bic), (4)

kus i(k) ning j(k) tahistavad vastavalt kodu- ja vodrsilmeeskonda méangus k.

Valemisse (3) on toeparafunktsiooni lisatud meistriliiga ja esiliiga meeskonnad. Sellel on aga
kaks tagajdrge: esiteks iga meeskonna parameetrid peaksid peegeldama erinevate divisjonide
suhtelist kvaliteeti ja teiseks on parameetrid ainult siis hinnatavad, kui omavahel on kohtunud
erinevate divisjonide meeskonnad. Onneks on meeskondadel vdimalik pérast hooaja 15ppu
litkuda kdrgemale voi madalamale divisjoni. Seega on see probleem lahendatud. Lisaks aitaks
seda lahendada ka karikaméngude lisamine, kus omavahel kohtuvad erinevate divisjonide
meeskonnad. Kuna parameetrid on normeeritud iile divisjonide, siis saab mudeli abil hinnata ka
mangu tulemust, kus omavahel kohtuvad erinevate divisjonide meeskonnad, néiteks

karikaméngus.
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2.3. Mudeli taiustus

Eelnevalt konstrueeritud mudeli (3) puuduseks on veel, et selle parameetrid on staatilised, ehk
meeskondadel on ajas konstantne vorm suurustega «; ja f;. Reaalses elus on aga meeskonna vorm
rohkem diinaamilisem. Néiteks v0ib meeskonnas olla vahetunud peatreener. Aastal 2016 sai
Liverpooli lootsiks Jiirgen Klopp, millest tulenevalt hakkas meeskond palju paremini esinema
vOi kui selle aasta alguses sai Leicester City uueks peatreeneriks Craig Shakespeare, kelle kée all
teenis meeskond alguses viis voitu jarjest. Lisaks voib olla vormi muutuse pdhjuseks
pohiméngija vigastus voi hooaja keskel mOne uue staarméngija soetamine. Sellest tulenevalt
tuleks vormi vaadata viimaste méngude tulemuste pinnalt. Antud aspekti arvesse votmiseks
eeldame, et varasema minevikuga informatsioon on vidiksema kaaluga, kui hilisem
informatsioon. Seega hindame parameetrid igal ajahetkel t vottes arvesse mineviku méngude

tulemused. Sellest tulenevalt, konstrueerime vorrandist (3) “pseudo-tdepéra” iga ajahetke t jaoks:

. P(t—tg)
L(ay, Bipy,i=1,..,n) = n{mk,uk(xk,yk)exp(—Ak)lkxkexp(—uk)uk”} © (5)

keA;

kus t, on aeg, millal kohtumine k méangiti. A; = {k: tx < t}, A, ja y; on samad nagu vorrandis (4)

ja ¢ on mittekahanev ajafunktsioon.

Maksimeerides niiiid avaldist (5) ajahetkel t, saame parameetrite hinnangud, mis tuginevad
méngudele kuni ajahetkeni t. Niitid vGtab mudel arvesse ka meeskondade vormi muutusi. Muutes

¢ véidrtusi saame maédrata, kui palju mineviku tulemused mojutavad prognoose.

2.4. Kaalufunktsiooni ¢ valik

Vorrandis (5) on ¢ defineerimiseks mitu erinevat vdimalust. Uheks selliseks on:

11



t <t

1
¢ = {0 t>t,

Sellisel juhul antakse ajahetkel t iga viimase tp ajaiihiku jooksul olevale tulemusele vordne kaal.

Parem oleks vaadelda alljargnevat mudelit:

¢ (t) = exp(=§t), (6)

Sellisel juhul oleks kdik eelnevad tulemused eksponentsiaalselt (vastavalt parameetrile & > 0)
viiksema kaaluga. Meie eelnevalt loodud staatiline mudel (3) on selle mudeli erijuht tingimusel
& = 0 ning kui & votab viga suure véirtuse, siis on vastavalt kdige hilisemad tulemused koige

suurema kaaluga.

Oma mudeli loomisel votame me funktsiooni (6) arvesse ja kujutame voimalikud kaalude
vaartused joonisel 1. Nagu ndha, juhul ¢ = 0 saame igale mangule sama kaalu. Lisaks on hetke
kuupédevaks pandud 2015. aasta oktoober, et illustreerida, et tuleviku kuupdevade kaalud on koik

mitteinformatiivsed, ehk vairtusega 0.

o
T —— 0.001
g 0.002
— (0.003
L]
5 o 7 — 0
-
v oI
o~
L]
o _
= | | |
2014 2015 2016
Kuupaev

Joonis 1. Erinevate kaalude muutused ajas
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2.5. Tulemuste ,,sisse* vaatamine

Kui meeskond ei saavuta véiga hiid tulemusi, siis paljude treenerite ja meeskonna poolehoidjate
peamiseks argumendiks on, et tuleb vaadata siigavamale tulemuse sisse. See tdhendab seda, et
méng oleks tulnud vdita, kui oleks olnud rohkem onne. Antud idee tundub meie uuringu aspektis

oluline, kui oleme loomas mudelit, mis aitab tulemusi paremini prognoosida.

Kuna ténapéeval avaldatakse palju erinevat statistikat erinevate mangude kohta, siis oleks patt
neid mitte kasutada voi vdhemalt kaaluda nende kasutamist. Antud teema valguses on oma
uuringus toonud Rue ja Salvesen (2000) vilja, et arvesse tuleks votta 160ke viravale ja 160ke
vérava ,,raamidesse®. Moistlik oleks uurida ka erinevate kaartide moju. V3ib olla alust arvata, et
kui meeskond teenib méingus punase kaardi ja jitab oma meeskonna vihemusse, siis sellel on
mingu edasisele kulgemisele negatiivne mdju, samas jille vastasmeeskonnal on suurem

vOimalus varava 160miseks.
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3. Mudeli headuse hindamine

Antud peatiikk baseerub (Constantinou, Fenton, 2012) artiklile, kus analiiiisiti erinevaid mudeli
headuse niitajaid. Mudeli tidpsuse hindamine on {iks olulisemaid aspekte mudeli juures. Selle
puudumisel ollakse mudelile hinnangu andmisel vordlemisi subjektiivsed ning selle tulemusena
voivad jddda vastuseta kiisimused: a) Kas antud mudel on piisavalt tdpne? voi b) milline kahest
mudelist on parem. Konkreetselt selle t66 raames on oluline, et me leiaksime koige
objektiivsema hinnangu jalgpalli tulemusi prognoosivale mudelile. Kuna moningad statistikud
eelistavad mudelit o mudelile g ja teised vastupidi, siis on ddrmiselt oluline, et mudeli headuse
hindaja valimisel langetaksime oma otsuse just sellisele, mille korral saaksime objektiivselt

vastata paragrahvi alguses piistitatud kiisimustele.

3.1. Ulevaade mudeli headuse statistikutest

Mudeli headuse hindamisel votsid Jose jt (2009) aluseks, et statistik peab olema tehtud selliselt,
et voimalikud méngu tulemused H,D,A oleksid mdddetud jarjestusskaalal ning mitte
nominaalsel skaalal. See tdhendab, et tulemus D on ldhemal tulemusele H, kui A on tulemusele
H. Seda seetottu, et kui kodu meeskond juhib iihe védravaga, siis on vaja vaid iihte tabamust, et
tablool oleksid viiginumbrid, st mudeli mottes olekust H liikumist olekusse D ning vdoral
voistkonnal on vaja liitia kaks tabamust, et toimuks liikumine olekusse A. Tuleb vilja, et nii
loogiline kui see ka tundub, ometi paljud varasemad uuringud ei ole seda arvestanud. Et seda
illustreerida, vaatleme viit vdimalikku stsenaariumi, et ndidata, et mitte Ukski varem loodud
statistik ei ole suutnud koiki stsenaariumeid rahuldada. Seega on paljud mudelid kasutanud

ebaadekvaatseid statistikuid mudeli headuse hindamisel.
Enne kui me kirjeldame varem loodud statistikuid, teeme jargmised eeldused:

1. lgas ndhtuse jaoks (nditeks jalgpalli méng) on meil r vdimalikku tulemust, st jalgpalli

méngu puhul r = 3;

14



2. Mudeli hinnangud on vastavuses tdendosustega {py, p2, ..., br};

3. Vastavad voimalikud tulemused on {ej, e,, ..., e,-}. Seega jalgpalli korral on iga e; kas 1
voi 0 (kas ldks ,,tdppi* voi mitte). Olgu W mangu 1oppresultaat. Seega saame kirjutada:

e-—{l’ kuii=w
L0, kuii =w

Mudeli headuse statistiku saab seega defineerida kaheastmeliselt:

1. Statistiku véidrtus iga iiksiku méngu Korral, kui on teada selle siindmuse tdendosus

(nditeks iiks jalgpalli méng);

2. Meetod, mis agregeerib kodik mikrostatistikute véirtused iile kdikide miangude. Naiteks
vOib kasutada kas mikrostatistikute aritmeetilist keskmist iile koigi méangude voi
mikrostatistikute summat {ile kdigi mingude. Geomeetriline keskmine kasutab
koondstatistiku madramiseks korrutustehet ja seega ,karistab®“ igat valesti tehtud

ennustust rangemalt.

Varem loodud mudelite headuse niitajad iiksikmangude korral (mikrostatistik) on defineeritud

jargnevalt:
1. Binaarne otsus: Mikrostatistik saab viirtuseks 1, kui p,, > p;, kui i # w ja 0 vastasel
juhul. Antud meetod otsib maksimaalset tdendosust vottes arvesse kdik vdimalikud
méngude tulemuste tdendosused. Kokkuvdtvalt, statistiku viértus ei soltu iiksikutest

toendosustest;

2. Brieri statistik: Antud mikrostatistik on defineeritud jargnevalt:

i(Pi —e)’
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3. Geomeetriline keskmine: lga méangu jaoks on statistik lihtsalt p,,,;

4. Informatsiooni kadu: Iga méangu jaoks on see defineeritud kui —log,p,,;

5. Maksimaalne log-tdepara hinnang (MLLE): Maksimaalne tdepéra hinnang on statistikas
standardne meetod parameetrite hindamiseks. See sobitab sellise tdendosusjaotuse, mille
korral antud mangutulemused on ,koige tdendolisemad”. Informatsiooni kadu ja
maksimaalne log-tdepara hinnangute kujud on vdrrandites erinevad, kuid annavad
toendosustele identseid hinnanguid. Binoomjaotuse puhul kasutame parameetreid n
(katsete arv) ja t (onnestumiste arv). Kuna meil on aga ainult {iks vaatlus iga mingu
toendosuste hindamiseks (n ja t on vordsed iihega), siis on log-tdepara defineeritud kui

In(p,,). Seega, et me ei teeks ebavajalikke arvutusi, siis defineerime iga méingu jaoks

MLLE kui In(py,).

Varem tehtud uuring (Gneiting, Raftery, 2007) niitab, et mitte iikski tilalnimetatud mikrostatistik
ei ole sobilik, kui voimalikud tulemused on jarjestusskaalal. Seega ei sobi need jalgpalli tulemusi
prognoosivasse mudelisse. Me niitame seda kasutades viit erinevat stsenaariumi (Tabel 1), kus
iga stsenaariumi jaoks on meil kaks mudelit (e ja f) ning nende hinnangud tegelikele
tulemustele. Viljatoodud stsenaariumid nditavad, et varem defineeritud mikrostatistikud ei
arvesta jirjestusskaalat oma tdendosusjaotustes. Tegelikkuses on vdimalik vélja tuua ka veel
mitmeid stsenaariume, kuid {ildiselt voiksid need olla piisavad, et nididata eclnevalt loodud

statistikute puuduseid. Iga néite korral peaks olema intuitiivselt arusaadav, milliseid hinnanguid

peaks pidama paremaks.

Tabel 1. Mudelite vérdlus viie stsenaariumi pbhjal (hiipoteetiline néide)

,,Parim

Ming | Mudel p(H) p(D) p(A) | Tulemus | mudel

1 o 1 0 0 H o
B 0.9 0.1 0

2 a 0.8 0.1 0.1 H a
B 0.5 0.25 0.25
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3 a 0.35 0.3 0.35 D a
p 0.6 0.3 0.1

4 a 0.6 0.25 0.15 H a
S 0.6 0.15 0.25

5 a 0.57 0.33 0.1 H a
p 0.6 0.2 0.2

Seda seetottu, et:

a)

b)

d)

Maing 1: (Tuleks arvesse votta ideaalne tdpsus) Mudel a ennustab dige tulemuse tdieliku
kindlusega ja seega peaks saama parema headuse niitaja, kui likskdik mis teine vdhem

tdpsem mudel;

Maing 2: (Tuleks arvesse votta tegeliku tulemuse hinnanguline védartus) Molemad mudelid
a ja f annavad suurima tOendosuse tegelikule tulemusele H ning teiste tulemuste
hinnangud on vordsed. Kuna mudeli o hinnang tegelikule tulemusele on suurem, siis

peaks selle mudeli headuse niitaja olema parem;

Ming 3: (Tuleks votta arvesse teiste tulemuste prognoose) Kuna siin on tegelikuks
tulemuseks D, siis on molemad valed hinnangud on vordsel kaugusel tegelikust
tulemusest. Seega siin pole meil jérjestuse eeldust vaja tdita. Kiill aga peaks headuse
nditaja tuvastama, et mudeli a puhul on tdendosusjaotus tdpsem ja tema hinnang viigile

on parem kui mudelis £, mis hindab tugevalt kodumeeskonna voitu;

Ming 4: (Tuleks arvesse votta jarjestust, kui valede ennustuste tdendosuste summa on
vordne) Mdlemad mudelid a ja £ annavad voidu tulemusele H vordse toendosuse.
Seekord annavad nad samad tdendosused (0.25 ja 0.15) ka valedele ennustustele, aga
teises jarjekorras. Seega peab mudeli headuse statistik tagama selle, et o on tipsem, kuna

tema toendosusjaotus annab tdpsema hinnangu kodumeeskonna voidule;

Maing 5: (Tuleks arvesse votta terve tdendosusjaotus) Kuigi o annab tegelikule tulemusele

H viiksema tdendosuse kui S, siiS on o hinnang kodumeeskonna vdidule parem kui
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mudelis f. Antud méng on kdige vastuolulisem, aga saame seda seletada ka sellise nurga
alt, et kui ennustaja on kindel, et kodumeeskond ei vdida (ka selliseid ennustusi saab
kihlveokontorites teha) ja teeb sellele panuse, mis tdhendab, et panus toob raha juurde kui
tegelik tulemus on H v&i D. Eeldame, et o ja £ ennustused on esitatud erinevate
kihlveokontorite poolt, siis kihlveokontor o maksab tegeliku tulemuse korral vdhem
(toome veelkord wvilja, et antud kihlveokontor pidas kodumeeskonna kaotuse

toendosuseks 0.1, kui kihlveokontor £ pidas kaotuse tdendosuseks 0.2).

Tabel 2 néitabki antud statistikute tulemusi iga stsenaariumi jaoks ning lisaks teeb kindlaks, kas
antud niite pohjal on hinnangud mudeli headustele diged. ,,Linnuke* tdhendab, et statistik hindab
mudelit o paremaks kui mudelit g , ,rist“ tdhendab, et statistik annab sama véirtuse molema
mudeli korral ning kaks ,,risti* tdhendab, et statistik hindab valesti mudeli f paremaks. Néitajate
binaarne otsus, geomeetriline keskmine ja MLLE korral tdhendab suurem tulemus paremat

hinnangut, kuid Brieri statistiku ja informatsiooni kao korral on paremal mudelil madalam

vadrtus.
Tabel 2. Mudeli headuse statistikud iga stsenaariumi korral
Ming _ Brieri Geomeetriline | Informatsiooni MLLE
(mudel) Binaarne ofsus statistik keskmine kadu statistik
1 v v v v v
a 1 0 1 0 0
S 0 0.02 0.90 0.15 -0.11
2 x v v v v
a 1 0.06 0.80 0.32 -0.22
B 1 0.38 0.50 1 -0.69
3 x v x x x
a 0 0.74 0.30 1.74 -1.20
S 0 0.86 0.30 1.74 -1.20
4 x x x x x
a 1 0.25 0.60 0.74 -0.51
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s 0.25 0.60 0.74 -0.51
5 X X X X xx X X
o 0.30 0.57 0.81 -0.56
S 0.02 0.60 0.74 -0.51

Nagu nédha, siis mitteiikski mudeli headuse statistik ei anna ,,0iget* tulemust iga ndite korral.

Veelgi enam, stsenaariumite 4 ja 5 ei suuda iikski statistik pidada paremaks mudelit a.

3.2. Mudeli headuse néitaja RPS

Rank Probabily Score (RPS) sai laiemat tuntust 1969 aastal (Epstein, 1969). Antud suurus
niitab, kui suure vea me ennustamisel teeme ning ta saab omale véartuseid vahemikus 0 kuni 1,
kusjuures 0 on téiesti tdpne ennustus. RPS vdtab arvesse tdendosusjaotuse, st kodu meeskonna
voidu, viigi ja voorsil meeskonna vdidu tdendosused, mitte ainult tegeliku tulemuse. See
tdhendab iihtlasi, et kui mdngu voidab kodumeeskond, siis viigitdendosust peetakse véiksemaks

veaks, kui voorsil mingiva vdistkonna voidu tdendosust. Antud suurus arvutatakse valemiga:

r—1 i 2
1
RPS=r_1Z Z(pj—ej) ,
=1 \j=1

Kus r on vdimalike vaértuste arv ning p; ja e; on vastavalt ennustused ja mingu tegelik tulemus

iga j korral.

Tabelis 3 méngime samad stsenaariumid 1dbi, mis said eelnevalt kirjeldatud (Tabel 1) ning
anname vastavad kumulatiivsed jaotused (prognoositud ja tegelikud). Madalam véirtus néitab, et
tegu on parema prognoosiga. Erinevalt eelmistest statistikutest hindab RPS mudeli a parimaks

iga stsenaariumi korral.

Antud headuse néitajat kasutame ka oma mudeli kirjeldamiseks.
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Tabel 3. RPS statistiku vaértused iga stsenaariumi korral, mis on toodud Tabelis 1

i=1,2 i=1,2
2.7 2.6

Ming Mudel j=1 j=1 RPS
1 a 1,1 1,1 0.000
B 0.90,1 1,1 0.005

2 a 0.80,0.90 1,1 0.025
B 0.50,0.75 1,1 0.156

3 a 0.35,0.65 0,1 0.122
B 0.60,0.90 0,1 0.185

4 a 0.60,0.85 1,1 0.091
B 0.60,0.75 1,1 0.111

5 a 0.57,0.90 1,1 0.097
B 0.60,0.80 1,1 0.100
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4. Panustamisest

Jalgpalli ennustamist peetakse tdnapdeval jéarjest huvitavamaks valdkonnaks, mille peal
rakendada erinevaid mudeleid. Inimeste jdrjest suurem huvi panustamise (viimasel ajal jarjest
rohkem interneti vahendusel) vastu tdhendab, et huvitutakse aina enam, kuidas kihlveokontorid
oma mangudel koefitsiente maddravad. Kuna jalgpall on oma olemuselt iillatusterohke, siis selle
tulemusena on jalgpallimdngu 16ppresultaadil kihlveokontorile majanduslikus edus jarjest
suurem roll. Seetottu on hakatud jérjest rohkem rohku panema optimaalseimate koefitsientide
leidmisele. Global Betting and Gaming Consultants (2001) viitis, et Suurbritannia jalgpalli
kihlveokontorite kdive ulatus 1998. aastal 2 miljardi naelani ning jalgpalli tulemustele
panustamine on Suurbritannia kihlveokontorite jaoks koige kiiremini arenev valdkond. Juba
2008. aastal oli ainuiiksi {ihe suurima kihlveokontori (bwin Group, 2009) kdive umbes 2,92

miljardit naela, kusjuures eelmise aastaga vorreldes oli nende kédive kasvanud 31,4%.

4.1. Kihlveokontorite tapsus

Julgustades ja meelitades panustajaid tegema nii palju ennustusi, kui on vdimalik, suurendavad
kihlveokontorid oma kasumlikkust. Seega on kihlveokontorite edukuse hindamiseks oluline nii
puhaskasum, kui ka nende koefitsientide mddramise oskus, mis tooks ennustajaid nende juurde
panuseid tegema. Antud alapeatiikis nditame erinevate kihlveokontorite tépsust koefitsientide

madramisel.

Antud uuringu ldbiviimiseks kasutame me andmeid veebilehelt www.football-data.co.uk
Ennustuste tdpsuse hindamiseks kasutame statistikut RPS. Antud suuruse kasumlikkus jalgpalli

tulemuste ennustamise mudelis sai meil kirjeldatud peatiikis 3.
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4.2. Kihlveokontorite omavaheline vordlus tdpsuse hindamisel

Kuna kavalamal panustajal on voimalik valida, millise kihlveokontori juures ta oma panuse teeb,
siis on kasulik vOrrelda kihlveokontoreid omavahel. Erinevate kihlveokontorite vordlemiseks
vaatleme kolme suuremat kontorit aastatel 2014-2016%. Vdtame aluseks meie andmestiku, kus on
kirjeldatud iga méngu korral erinevate kihlveokontorite koefitsiendid ja ldpptulemus. Nende

suuruste pealt arvutame headuse niitaja RPS.

Vaadates antud suuruseid tabelis 4 selgub, et kihlveokontorid on oma tapsuses peaaegu vordsed.
Modlemal hooajal oli teistest veidi ebatipsem kihlveokontor William Hill. Antud tulemustele

tuginedes vordleme peatiikis 6 meie koostatud mudelit William Hilli kihlveokontoriga.

Tabel 4. Kihlveokontorite tdpsuse vordlus

RPSkeskmiNg RPSmepiaan RPSsp
Kihlveokontor 14/15 15/16 14/15 15/16 | 14/15 15/16
Bet365 0.1968 0.2084 0.1500 0.1581 | 0.1416 0.1413
Ladbrokes 0.1977 0.2103 0.1537 0.1589 | 0.1414 0.1452
William Hill 0.1995 0.2105 0.1551 0.1596 | 0.1437 0.1457

Suuremad erinevused tulevad vélja erinevate hooaegade vahel. Antud tulemust saab
interpreteerida nii, et moningatel hooaegadel kdituvad meeskonnad rohkem ootuspirasemalt.
Naiteks voib hooaega 2015/2016 pidada kiillaltki iillatavaks hooajaks, kui suure iillatuse sepistas
Leicester City meeskond, voites tollel hooajal liigatiitli. Lisaks ei ldinud sellel hooajal kodige
paremini kahel viga tugeval meeskonnal — Chelsea ja Mancheter United, kes 10petasid hooaja

tabeli keskpaigas.

% Aastad 2014-2016 sisaldavad endas kahte hooaega: 2014-2015, 2015-2016
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5. Jalgpalli mangudele panustamine

Jalgpall on liks maailma populaarsemaid spordialasid harrastajate hulgas, kui ka iiks kdige
populaarsemaid spordialasid, kuhu teha oma panuseid. Kdige traditsioonilisem panustamiseviis
on panna oma raha mingile méngu tulemusele (H, D, A). Veel on vdimalik panustada mdnele
konkreetsele seisule, seda nii 16ppresultaadile kui ka poolaja tulemusele, handicap panustamine,
méngus 106dud véravate arvule panustamine vOi nditeks kogu liiga vditja ennustamine.
Ténapdeval on vdimalik panustada ka mirksa kummalisematele siindmustele, nagu néiteks
méngus jagatud kaartide arvule, nurgalookide arvule jne. Selles peatiikis anname iilevaate
erinevatele panustele, mida on vdimalik teha. Kuna me oma mudeliga analiilisime kahte kdige

populaarsemat panustamisviisi, siis saavad suurema tidhelepanu just need.

5.1. Mingu vditja ennustamine ehk fixed odds betting

Mingu vditja ennustamine on iiks kdige populaarsemaid ennustamisviise. See todtab selliselt, et
kihlveokontorid pakuvad tdendosuseid mangu igale vdoimalikule tulemusele (jalgpalliméngus on
voimalikke tulemusi kolm: H, D, A) ning panustaja saab otsustada, millisele mingule ta soovib
millist panust teha. Naiiteks, kui toimub lahing Evertoni ja Leicester City vahel ning

kihlveokontor annab panustajatele jargmised koefitsiendid:

Tabel 5. Méngu koefitsiendid. Allikas Triobet 09.04.2017

Kodu Voorsil H koefitsient D koefitsient A koefitsient
meeskond meeskond (Evertoni voit) (viik) (Leicesteri voit)
Everton Leicester City 1.74 4.00 4.80

Kui panustaja otsustab, et midngu vdidab Everton ja panustab sellele midngule 10€ ning kui
Everton vodidabki, siis saab panustaja tagasi vastavalt tema tehtud panusele Korrutatult

koefitsiendiga ehk antud juhul saaks sellise siindmuse toimumise korral raha tagasi 17.4€, sh
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netovoit 7.4€. Kui aga kohtumine peaks loppema viigiliselt voi Leicester City peaks kohtumise

vOitma, siis on ennustaja oma panustatud rahast ilma.

Inglismaal néiteks kujutatakse koefitsiente kujul x/y (niiteks 1/2, kus on vaja panustada 2 {ihikut,
et teenida juurde 1 {ihik). Eestis (nagu ka toodud niites) aga kujutatakse antud koefitsiente

toendosuse poordarvuna. Seega 1/2 on Eesti moistes 1.50.

Fikseeritud panustega ennustamisel avaldatakse koefitsiendid enamasti moned pédevad enne
stindmust ning inimesed saavad teha panuseid vastavalt avaldatud koefitsientidele. Internetis
resideeruvad kihlveokontorid vdivad aga muuta oma koefitsiente nii palju kui nad tahavad,
vastavalt panustamisaktiivsusele ja monele uuele faktorile, mis voivad miangukulgu mdjutada.
Kihlveokontorite eesmirk on hoida rahavoog tasakaalus ja seeldbi garanteerida omale fikseeritud
kasum. Rahavoo tasukaalus hoidmiseks vdhendatakse koefitsiendi suurust (siindmuse toimumise
korral on makstav tasu viiksem), kui sinna peale tehakse eeldatavast rohkem panuseid ning
suurendatakse, kui tehakse palju vidhem panuseid, et panustajale ahvatlevamaks antud tulemuse

peale panustamine teha.

5.2. Over/Under panustamine

Ka see meetod on tiks laialdasemat kasutust leidnud meetod panustamisel. Antud meetod to6tab
nii, et kihlveokontorid valivad suvalise statistiku médngus (enamasti kahe meeskonna peale kokku
166dud viravate arv) ning panustajad saavad pakkuda, kas nende hinnangul voib tegelik number
kujuneda sellest suuremaks voi vdiksemaks. Jalgpalli korral on {iks populaarsemaid sedatiiiipi
panustamisviis, et kas kahe meeskonna peale liitiakse iile voi alla 2,5 vdrava. Néiteks eelnevalt
toodud méngu (Everton — Leicester City) pohjal olid kihlveokontori poolt pakutud koefitsiendid

jérgmised:

Tabel 6. Koefitsiendid Over/Under panustamise korra. Allikas: Triobet 09.04.2017
Ule 2,5 ‘ Alla 2,5
1.82 ’ 1.91

24



Seega, kui panustaja otsustab, et antud méngus liitiakse tile 2,5 vdrava (vdhemalt 3 viravat) ja
panustab sellele stindmusele 10€ ning liitiaksegi vihemalt kolm viravat, siis saab panustaja raha
tagasi vastavalt tema tehtud panus korrutatud pakutud koefitsiendiga ehk antud nédite korral
18.2¢€, sh netovoit on 8.2€. Kui aga liitiakse kahe meeskonna peale kuni kaks véravat, siis kaotab

panustaja oma raha.

5.3. Panustamise strateegiad

Kodige edukamad ennustajad on sellised, kes otsivad ideaalseid valikuid, kuhu oma panuseid
teha, et seeldbi saada vOimalikult suur kasum. Iga méngu korral on tulemuse kujunemisel
oluliseks ka dnnefaktor, kus méngu 15ppresultaat voib kujuneda iillatavaks koigile ning seeldbi
kaotavad enamik panustajatest. Kiill aga voiks teadlik ja distsiplineeritud panustaja pikemas

perspektiivis ikkagi 10puks voita.

Selleks, et 10puks olla kasumis, tuleb panustajatel vélja tootada kodige parem panustamise
strateegia. Panustaja eesmirk on maksimiseerida oma vdite ja minimiseerida kaotuseid. Kui
ennustajal onnestub mingisuguse mudeli vo1 muul viisil kindlaks teha iga méngu H, D, A
toendosused, siis tiheks parimaks panustamise strateegiaks voiks olla Kelly (1956) kriteerium.

Antud kriteerium on kirjeldatud jargnevalt:

_prxw-—1
w—1"'

kus S on panuse suurus siindmusele H, D v&i A st mdddetuna osana algkapitali suurusest, p on

toendosus, et see siindmus (H, D vdi A) toimub ning w on kihlveokontorite poolt viljapakutud

koefitsient sama siindmuse jaoks. Antud meetodil on kolm véga olulist omadust, mis on

kirjeldatud Hausch, Lo ja Ziemba (1994) poolt:

e See maksimeerib kapitali kasvumaéaéra;

e See minimiseerib astimptootiliselt aega, mis kulub eesmirgi saavutamiseks;
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e See tootab pikemas perspektiivis paremini kui iga teine panustamise strateegia peaaegu
kindlalt.

Antud kriteerium on laiemalt tuntud majandus- ja finantsvaldkonnas kui optimaalne kasvu

strateegia, kapitali kasvu kriteerium jne.

Kelly kriteeriumi liheks omaduseks on see, et see eeldab, et tdendosusjaotus on teada. Kiill aga
on ka teisi vdimalikke strateegiaid, mida panustajad saavad kasutada. Uheks selliseks on
minimiseerida laostumise tdendosust. Alternatiivselt on voimalik kasutada ka Kelly kriteeriumi
erivorme, kus panuse suurus on vaid osa Kelly kriteeriumiga saadud panuse suurusest (nditeks
1/2). Antud juhul on panused viiksemad ja seetdttu ollakse veidi konservatiivsemad. Lisaks on
veel voimalik kasutada fikseeritud panuseid, kus iga panuse suurus on fikseeritud ja ei soltu
voidu tdendosusest. Antud t66 raames viime ldbi katsetused fikseeritud panuse, Kelly, /2 Kelly ja

Ya Kelly kriteeriumite Korral.
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6. Tulemustest

Antud analiiisi viisime 14bi viimase kahe English Premier League’i hooaja andmetele tuginedes,
vottes siia juurde ka Inglismaa esiliiga tulemused. Seega on meil 2014-2015 aastate hooaja nii
meistri-, kui ka esiliiga andmed ja 2015-2016 hooaja meistriliiga andmed. Andmed saadi

veebisaidilt www.football-data.co.uk. Antud andmestikud hdlmasid endas jargmist

informatsiooni:
e Mingus osalenud meeskonnad
e Eristatud kodumeeskond
e Mingu kuupiev
e Mingus 166dud vdravad (nii kodu- kui ka vddrsilmeeskonna poolt)
e Maingus saadud karistused (kollased ja punased hoiatuskaardid)

e Erinevate kihlveokontorite koefitsiendid

Oma mudeli koostamisel kasutati olemasolevaid andmeid ja lisaks moningaid arvutuslikke

suuruseid. Tulemusi analiiiisiti statistika tarkvaraga R.

6.1. Valime ennustamiseks parima voimaliku mudeli

Antud alapeatiikis vaatleme, milline mudel annaks kdige paremaid tulemusi jalgpalli tulemuste
prognoosimisel. Erinevate mudelite vordlemise aluseks vOtame statistiku RPS, millel peatusime

lahemalt alapeatiikis 3.2.

Tuginedes eelnevale teadmisele votame aluseks Dixoni ja Colesi poolt loodud mudeli (2).
Vaatleme, kas soltumatuse parameeter p teeb mudeli paremaks. Kas tasub juurde lisada ka
meeskondade vormi arvestava lisaparameetri (viimastes mangudes saadud punktide aritmeetiline
keskmine)? Lisaks vaatame, kas mudel muutub paremaks, kui lisada andmestikku juurde

punased hoiatuskaardid.

Vaadeldavaid mudeleid on seega kolm:
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e Dixoni ja Colesi mudel (M1)
e Mudel, mis arvestab ka viimaste mangude vormi lisaparameetrit (M2)
e Tunnuse ,,punaste kaartide arv* lisamine (M3)

Nagu tabelist 7 ndeme, siis parimaks mudeliks osutus mudel M2, kuna selle mudeli korral on
RPS statistiku vaartus koige véiksem.

Tabel 7. Mudelite omavaheline vérdlus

Mudel | RPS
M1 0.2089
M2 0.2088
M3 0.2098

Veidi iillatavalt ei muutnud vormi lisaparameetri lisamine mudelit palju paremaks ning
edasiminek oli vaid komakoha tépsuses. Punaste kaartide lisamine ei teinud mudelit paremaks.

Seega oma edasises analiilisis 1dheme edasi mudeliga 2.

Leiame antud mudelile niiiid ka parima kaalufunktsiooni ¢(t) = exp(—xt). Proovime labi

erinevate x vaartuste korral.

Tabel 8. Erinevate kaalude vérdlemine mudelis M3

Xi RPS
0 0.2097
0.001 0.2088
0.002 0.2084
0.003 0.2088
0.01 0.2110

Nagu nidha, siis natuke erineva moju mineviku tulemused annavad. See tdhendab, et
lahiminevikus toimunud méngud annavad prognoosile suurema kaalu, kui kaugema aja tagant

toimunud lahing. Sellest tulenevalt votame oma edasiseks mudeliks selle, mille korral x; = 0.002.
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6.2. Meie mudel vs kihlveokontori mudel

Parim viis testimaks, kuidas meie mudel t66tab, on vorrelda seda mone kihlveokontoriga. Kui
meie mudel toodab meile kasumit, siis tdhendaks see, et meie mudel on kihlveokontori omadest
parem. Seega saaksime teha selliseid panuseid, et me konstantselt vdidaksime ja seetdttu jaddagi

oma kapitali kasvatama.

Lisaks on kogenenumal panustajal vdimalus erinevate kihlveokontorite vahel valida ning panus
teha selle kihlveokontori juures, kes pakub kdige paremaid koefitsiente soovitud méngule. Antud
t60s vaatleme, kuidas meie mudel to6tab William Hilli kihlveokontori vastu (vaata alapeatiikk
4.2)

Selleks, et vorrelda meie mudelit kihlveokontoriga vaatame oma kapitali kditumist ajas.
Vaadeldavaid panustamise strateegiaid on kokku neli: Kelly, 2 Kelly, ¥ Kelly ja fikseeritud
panusega strateegiad. (Panustamise strateegiaid Kirjeldasime lahemalt alapeatiikis 5.3.) Lisaks
hakkame oma ennustusi tegema hooajal 2015-2016 pérast esimesi ménge, tdpsemalt kui hooaeg
on kéinud iihe kuu. Seda eelkdige kahel pohjusel. Esiteks, et meil oleks informatsiooni vérskelt
esiliigast Premier League tdusnud meeskondade kohta ning teiseks, kuna hooaegade vahel
toimub meeskondades tihti suuri muudatusi, siis laseme oma mudelil esimene kuu nende
muutustega kohaneda. Naditeks ostavad paljud meeskonnad hooaegade vahel endale uusi
méngijaid ning samuti vdivad moned olulised méngijad meeskonnast lahkuda. Seega on
prognoosimise alguseks meil loodetavasti piisavalt informatsiooni, st meil on olemas
eelteadmised eelmise hooaja Premier League ja esiliiga tulemustest ning kdimasoleva hooaja

esimese kuu tulemustest.

Viime ldbi simulatsiooni, kus iga panustamisstrateegia algkapitaliks on 1000 rahaiihikut.

Kriteeriumiks on, et mangule tehakse panus, kui:

pxw—1=0, (7)
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kus p on siindmuse H, D vdi A toimumise tdendosus ja W on kihlveokontori poolt pandud
koefitsient vastavale siindmusele. Panuse suurus soltub vastavalt panustamise strateegiast.
Naiteks fikseeritud panuse korral, tehakse méngule alati panus siis, kui kriteerium (7) on tdidetud
ning panuse suuruseks on alati 5% olemasolevast kapitalist, st esimest korda tehakse 50

rahaiihiku suurune panus.

Vaatleme, kuidas kujuneksid tulemused meie parima mudeli korral (M2), kus me eeldame ka
lisanduvat vormi parameetrit. Tulemused erinevate panustamisviiside kohta on kujutatud

joonistel 2 ja 3, kus on vastavalt fixed odds ja Over/Under panustamised.

Nagu ndha jooniselt 2, siis fixed oddsi panustamise puhul oleksime hooaja 16ppedes iga
panustamise strateegiaga negatiivses bilansis. Kdige eeskujulikumalt laheks meil panustamise
strateegiat Y4 Kelly kriteerium kasutades. Antud strateegia korral piisiksime esimene pool
hooajast positiivses ning ka hiljem naaseksime hetkeks positiivsesse. Tipphetkel (31. oktoober)
oleksime selle panustamisstrateegia korral kogunud 1316 rahaiihikut. Samal ajal kui teiste

strateegiate korral oleksime kiirelt langustrendis ja laostumine oleks saabumas tisna kiiresti.

1000 - t B LJ"‘* 1
W colour
112 Kelly

— 14 Kelly
— Fikseeritud
Kelly

Rahavoog

500-

okt jaan apr
Kuupdev

Joonis 2. Rahavoo kéitumine mudeli M2 korral fixed odds panustamises
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Nagu ndha jooniselt 3, siis Over/Under panustamise korral oleksime hooaja 16ppedes iga
panustamise strateegiaga samuti negatiivses bilansis. Samas siin (nagu niha), esineksime selle
panustamisviisi korral veidi paremini. Nimelt oleks nii %4 Kelly kriteeriumit, kui ka fikseeritud
panustega panustamise strateegiat kasutades hooaja esimeses pooles positiivses bilansis. Samuti
laheks hooaja alguses kiillalti edukalt ka %2 Kelly kriteeriumi panustamise strateegiaga. Kiill aga
koige riskialtima Kelly kriteeriumi panustamise strateegia korral oleksime hetkeks koige
suurema summaga. Nimelt oleks meil 31. oktoobri seisuga 1332 rahaiihikut. Antud kuupéev on
ka teiste panustamisstrateegia korral tipphetk, kus rahavoog on maksimaalne. Tegemist oli
Manchester City ja Norwichi vahelise kohtumisega, kus oli suur tdendosus, et liliakse vihemalt
kolm viravat (tuginedes eelteadmisele, et omavahel kohtuvad liigatabeli tippu ja alumisse otsa
kuuluvad meeskonnad ja tippmeeskond méngib koduviljakul, siis voiks oodata mingust palju
véravaid) . Kuigi kihlveokontor véttis seda ka arvesse, pakkudes antud méngul ,,iile 2,5 vdrava
l66mise koefitsiendiks 1.42, siis tuvastas meie mudel, et selline siindmus on maérksa
toendolisem, kui kihlveokontori hinnang ning seetottu tehti sinna mingule ka suuremad panused.
Kuna Manchester City voitis médngu 2:1, mis tdhendas, et 100di vdhemalt kolm véravat (166digi

tapselt kolm), siis antud panus tasus end é&ra.

I

1000 - T
colour
MM 112 Kelly
— 14 Kelly
— Fikseeritud
500 - Kelly

okt jaan apr
Kuupaev

Rahavoog

Joonis 3. Rahavoo kéitumine mudeli M2 korral Over/Under panustamises
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Veel on néha, et iga strateegia korral ldheb meil alguses kiillalti hésti, kus ollakse peaaegu iga
strateegiaga positiivses bilansis. Seda eelkdige hooaja vérskuse tottu, kus erinevate meeskondade
vormid tulevad ka kihlveokontoritele {illatusena. Teisalt voib see olla ka kihlveokontorite teadlik
valik ja turundusnipp, ldbi mille hooaja alguses kaotades saadakse endale juurde uusi

potentsiaalseid kliente, et hiljem rohkem tagasi voita.

Vaatame lisaks, kuidas prognoosib meie mudel konkreetset midngu. Votame vaatluse alla
meeskonnad Chelsea ja Southamton. Antud méng I6ppes iillatavalt voorsil manginud meeskonna
Southampton 3:1 voiduga. Eelmisel hooajal oli aga iihel Inglismaa nimekaimal meeskonnal
Chelsea’l suuri probleeme oma potentsiaali kasutamisega. Antud vormid peegelduvad ka seisude

prognoosides, kus meeskondasid peaaegu vordseks voib pidada.

Tabel 9. Chelsea ja Southamptoni mdngu prognoosimine.

Southamton
Chelsea| O 1 2 3 4 10
0 0.106 0.119 0.067 0.025 0.007 0
1 0.118 0.133 0.075 0.028 0.008 0
2 0.066 0.075 0.042 0.016 0.004 0
3 0.024 0.027 0.016 0.006 0.002 0
4 0.007 0.008 0.004 0.002 0.001 0
10 0 0 0 0 0 0
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Kokkuvote ja arutelu

Jalgpalli ja jalgpalli tulemustele panustamise populaarsuse kasvuga on jdrjest enam proovitud
leida statistilist mudelit kihlveokontoritega vdistlemiseks. Kédesolevas magistritods on antud
iilevaade varasemalt tehtud mudelitele ning omalt poolt proovitud leida statistiline mudel
kihlveokontoritega vdistlemiseks. Mudeli headuse hindamiseks on kasutatud statistikut RPS.
Mudeli eesmirgiks on leida selline panustamise strateegia, mida kasutades jddda konstantselt
kasumisse. Antud t66s vaadeldakse nelja panustamisstrateegiat — fikseeritud panust, Kelly
kriteeriumit, %> Kelly kriteeriumit ja % Kelly kriteeriumit. lga strateegia korral tehakse panus
ainult sellistele mingudele, kus prognoos ja sellele prognoosile vastav koefitsiendi korrutis on
tile lavendi vaartuse. Vaadeldakse kahte erinevat panustamisviisi — fixed odds ja Over/Under.
Erinevate panustamisstrateegiate ja —viiside korral on 1&bi viidud simulatsioon, kus saadud

parimat mudelit on vorreldud kihlveokontori William Hill omaga.

Tulemustest jareldub, et meil ei dnnestu pikas perspektiivis kihlveokontoreid vgita. Meie mudel
tootab moningate strateegiate korral kihlveokontoritest paremini, aga seda liithema perioodi
jooksul. Seega voiks mdelda, et antud mudelit saaks rakendada hooaja alguses, kui
kihlveokontorite pole veel koige tdpsemad ja nagu ka tulemustest ndha, siis on vdimalik neid

liihema perioodi jooksul vdita.

Meie loodud mudelis on kasutatud ainult kvantitatiivseid suuruseid. Edasistes uurimustes voiks
mudelisse lisada ka erinevaid kvalitatiivseid suuruseid. Néiteks, kui palju sdltub meeskond tihest
konkreetsest méangijast. Kui nditeks hiipoteetiliselt Zlatan Ibrahimovic (vdga oluline méingija
tugevas meeskonnas Manchester United) peaks saama mingus Arsenali (samuti tugev
meeskond) vastu méngu 10pus ,toorutsemise” eest punase kaardi, mis tooks kaasa
kolmemaingulise keelu. Kui niilid Mancester United voidaks selle mangu, siis hinnatakse
meeskonna tugevust varasemast kdrgemini. Oletame, et jirgmised kolm méngu ei ldhe Unitedil
kdige paremini, mis tooks kaasa tugevuse vdhenemise. Niilid on aga jairgmiseks ménguks tagasi
meeskonna tipuriindaja Zlatan Ibrahimovic ning meeskonna moraal peaks olema varasemast

veelgi kdrgem, siis meie mudel seda ei suuda arvestada ja tal kulub moned méngud aega, et
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,jarele jouda®. Seega on sellel perioodil Manchester Unitedi tugevus meie mudelis vale ja voib

kaasa tuua kehvasid panustamisettepanekuid.

Antud t60 raames keskenduti enne méingu panuste tegemisele. Tdnapdeval on aga itha enam
populaarsust kogumas kdimasolevate méngudele panuste tegemine. Edaspidi voiks mdelda mone
sellise mudeli koostamisele, mis aitab meil vdistelda kihlveokontoritega kdimasolevate méngude
korral. Veebisaitidel on kdimasolevate méngude panuste hulk mérksa suurem vdrreldes

voimalike enne méingu panuste hulgaga. Seega oleks sellisel mudelil turgu mérksa rohkem.
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Lisa

R kood

HHHHHE B
i import andmed ja bindime kokku #it######
HHHHEHHHHHHAH AR

# Seame oma wd

setwd("U: /My Documents/2017/Kool")
dta_A <- read.csv("1516.csv")
dta_B <- read.csv("1415.csv")
dta_C <- read.csv("1415esi.csv")

dta_A$season <- "15-16"
dta_B$season <- "14-15"
dta_C$season <- "14-15"

# Korrastame ja paneme Uhtima

dta_B <- dta_B[-c(381),]
dta_B <- dta_B[-c(42:44)]
dta_C <- dta_C[-c(42:44)]
#na.omit(dta_B)

dta <- rbind(dta_A, dta_B, dta_C)
dta <- dta[-c(1313),]
dta$Date = as.Date(as.character(dta$Date), format="%d/%m/%y")

HHHHH S S S
ittt Defineerime kasulikud funktsioonid #ittftttHHt
S

tau <- Vectorize(function(xx, yy, lambda, mu, rho){
if (xx == 0 & yy == 0){return(1 - (lambda*mu*rho))
} else if (xx == © y == 1){return(1 + (lambda*rho))
} else if (xx == 1 y 0){return(1 + (mu*rho))
} else if (xx == 1 y == 1){return(1 - rho)
} else {return(1)}

&y
&y
&y

1)

toepara <- function(yl, y2, lambda, mu, rho=0, weights=NULL){

#rho=0, soltumatus

#yl: H vdravad

#y2: A vdravad

sum(weights*log(tau(yl, y2, lambda, mu, rho)) + log(dpois(yl, lambda)) +
log(dpois(y2, mu)))
}
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S
#iH##E Funktsioonid vormi hindamiseks #iH#t#itaHHH
HHHHHH S

pts_hooajal <- function(df, datel, teaml, seasonl){
wins <- dim(df[df$HomeTeam == teaml & df$season == seasonl & df$Date < datel &
df$FTR == "H",])[1] +
dim(df[df$AwayTeam == teaml & df$season == seasonl & df$Date < datel & df$FTR ==
AT, 11
draws <- dim(df[df$HomeTeam == teaml & df$season == seasonl & df$Date < datel &
df$FTR == "D",]1)[1] +
dim(df[df$AwayTeam == teaml & df$season == seasonl & df$Date < datel & df$FTR =
D", DI1]
points <- wins*3 + draws
return(points)

}

mange_hooajal <- function(df, datel, teaml, seasonl){

mange <- dim(df[(df$HomeTeam == teaml | df$AwayTeam == teaml) & df$season ==
seasonl & df$Date < datel,])[1]

return(mange)

}

pts_viimased <- function(df, datel, teaml, seasonl, ngames){
hgm <- df[df$HomeTeam == teaml & df$season == seasonl & df$Date < datel,]
agm <- df[df$AwayTeam == teaml & df$season == seasonl & df$Date < datel,]
hgm <- hgm[order(hgm$Date, decreasing = TRUE), ]
agm <- agm[order(agm$Date, decreasing = TRUE), ]
hgm <- head(hgm, n = ngames)
agm <- head(agm, n = ngames)

wins <- dim(hgm[hgm$FTR == "H",])[1] + dim(agm[agm$FTR == "A",])[1]
draws <- dim(hgm[hgm$FTR == "D",])[1] + dim(agm[agm$FTR == "D",])[1]
pts <- wins*3 + draws

return(pts)

}

cnt_viimased <- function(df, datel, teaml, seasonl, ngames){
hgm <- df[df$HomeTeam == teaml & df$season == seasonl & df$Date < datel,]
agm <- df[df$AwayTeam == teaml & df$season == seasonl & df$Date < datel,]
hgm <- hgm[order(hgm$Date, decreasing = TRUE), ]
agm <- agm[order(agm$Date, decreasing = TRUE), ]
hgm <- head(hgm, n = ngames)
agm <- head(agm, n = ngames)
mange <- dim(hgm)[1] + dim(agm)[1]
return(mange)

}
HHHEH AR R T
##### Lisame vormi parameetrid tabelisse #i#i#

A

HLP <- NULL
ALP <- NULL
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HLG <- NULL

ALG <- NULL
HFR <- NULL
AFR <- NULL

for(i in 1:dim(dta)[1]){
hpts <- pts_viimased(dta, dta[i,]$Date, dta[i, ]$HomeTeam, dta[i,]$season, 2)
hcnt <- cnt_viimased(dta, dta[i, ]$Date, dta[i, ]$HomeTeam, dta[i, ]$season, 2)
apts <- pts_viimased(dta, dta[i, ]$Date, dta[i, ]$AwayTeam, dta[i, ]$season, 2)
acnt <- cnt_viimased(dta, dta[i, ]$Date, dta[i, ]$AwayTeam, dta[i,]$season, 2)
hform <- NA
aform <- NA
if(hcnt > @){hform <- hpts/hcnt}
if(acnt > @){aform <- apts/acnt}
HLP <- c(HLP,hpts)
ALP <- c(ALP,apts)
HLG <- c(HLG,hcnt)
ALG <- c(ALG,acnt)
HFR <- c(HFR,hform)
AFR <- c(AFR,aform)
¥
dta <- cbind(dta, data.frame(H_Viimased = HLP, H_ViimasedMangud = HLG, H_Vorm = HFR,
A Viimased = ALP, A ViimasedMangud = ALG, A_Vorm = AFR))

Vorm_kesk <- mean(c(dta[!is.na(dta$A_Vorm),]$A Vorm,dta[!is.na(dta$H_Vorm),]$H_Vorm))
dta[is.na(dta$H_Vorm), ]$H_Vorm <- Vorm_kesk

dta[is.na(dta$A Vorm), ]$A Vorm <- Vorm_kesk
B R R R S i

####### Defineerime prognoosiks vajaminevad parameetrid ######

HHHHEHH

## Prognoosi algkpv
date_min = as.Date("2015-09-17")

## Kaalu parameeter
xi = 0.001

kaalufn <- function(dates, currentDate=Sys.Date(), xi=0){
datediffs <- dates - as.Date(currentDate)
datediffs <- as.numeric(datediffs *-1)
w <- exp(-1*xi*datediffs)
w[datediffs <= 0] <- ©
return(w)

}

## Kaalude vordlus

aeg <- sort(unique(dtagDate))

kaalud <- kaalufn(aeg, currentDate=date_min, xi=0.001)

kaalud2 <- kaalufn(aeg, currentDate=date_min, xi=0.002)

kaalud3 <- kaalufn(aeg, currentDate=date_min, xi=0.003)

kaalude <- kaalufn(aeg, currentDate=date_min, xi=e)

plot(aeg, kaalud,type="1", col="red", xlab="Kuupdev",ylab = "Kaalud")
lines(aeg, kaalud2, col="green", add=T)

legend("topright",legend=c(0.001,0.002,0.003,0),col=c("red", "green","blue","black")
»1ty=c(1,1))
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HHHFH A
H###HHH#HE Prognoosimise funktsioon ###titHHitH#E
A

arvuta_prognoos <- function(dta, vorm, slt, bet, date_min, xi){

### andmestik, kus hoian tulemusi ja rahavoo infot
ennustused <- data.frame()

### sOltuvuse parameetri hindamiseks
rhos <- NA

### kuupaevad
kpv <- sort(unique(dta$Date))

for(curkpv in as.list(kpv)){
if(curkpv >= date_min){

### Votame arvesse mineviku andmed ja arvutame kaalud

dta_minevik <- dta[dta$Date < curkpv, ]

dta_minevik$date diff <- as.numeric(curkpv - dta_minevik$Date)
dta_minevik$kaal <- exp(-1*xi*dta _minevik$date diff)
dta_minevik$kaal[dta_minevik$date_diff <= @] <- @ # Tuleviku kaalud = @

### Paneme loetavamale kujule
andmestik <-
data.frame(Meeskond=as.factor(c(as.character(dta_minevik$HomeTeam),

as.character(dta_minevik$AwayTeam))),
Vastane=as.factor(c(as.character(dta_minevik$AwayTeam),

as.character(dta_minevik$HomeTeam))),
Varavad=c(dta_minevik$FTHG, dta_minevik$FTAG),
Eelis=c(rep(1l, dim(dta_minevik)[1]), rep(O,
dim(dta_minevik)[1])),
Varavale=c(dta_minevik$HST, dta_minevik$AST),
Punaseid=c(dta_minevik$HR, dta_minevik$AR),
Vorm=c(dta_minevik$H_Vorm, dta_minevik$A_ Vorm),
Kaal=c(dta_minevik$kaal,dta_minevik$kaal))

if(vorm == "jah"){
mudel <- glm(Varavad ~ Eelis + Meeskond + Vastane + Vorm, data=andmestik,
family=poisson(), weights=Kaal)

else{
mudel <- glm(Varavad ~ Eelis + Meeskond + Vastane, data=andmestik,
family=poisson(), weights=Kaal)

}

if(slt == "jah"){
hinnang <- fitted(mudel)
H.hinnang <- hinnang[1l:nrow(dta_minevik)]
A.hinnang <- hinnang[(nrow(dta_minevik)+1):(nrow(dta_minevik)*2)]
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RhoFn <- function(par){
rho <- par[1]
toepara(dta_minevik$FTHG, dta_minevik$FTAG, H.hinnang, A.hinnang, rho,
dta_minevik$kaal)
}

tul <- optim(par=c(@.1), fn=RhoFn, control=1list(fnscale=-1), method='BFGS")

rhos <- c(rhos,tul$par)

}

dta_hetkel = dta[dta$Date == curkpv, ]

for(i in 1:dim(dta_hetkel)[1]){
h_team = as.character(dta_hetkel[i, J$HomeTeam)
a_team = as.character(dta_hetkel[i, ]$AwayTeam)
h_vorm = dta_hetkel[i, J$H Vorm
a_vorm = dta_hetkel[i, ]$A Vorm

# h_punaseid = dta_hetkel[1, ]$HR
# a_punaseid = dta_hetkel[1, ]$AR
if(vorm == "jah"){

lambda = predict(mudel, data.frame(Eelis=1, Meeskond=h_team,
Vastane=a_team, Vorm=h_vorm), type="response")
mu = predict(mudel, data.frame(Eelis=0, Meeskond=a_team, Vastane=h_team,
Vorm=a_vorm), type="response")
}
else{
lambda = predict(mudel, data.frame(Eelis=1, Meeskond=h_team,
Vastane=a_team, Varavale=h_varavale), type="response")
mu = predict(mudel, data.frame(Eelis=0, Meeskond=a_team, Vastane=h_team,
Varavale=a_varavale), type="response")

}

maxgoal <- 10 # kasutan hiljem

tn_matrix <- dpois(@:maxgoal, lambda) %*% t(dpois(©:maxgoal, mu))
# Muudavad ©:0 ja 1:1 skoorib rohkem tdéendoliseks

if(slt == "jah"){
sc_matrix <- matrix(tau(c(o,1,0,1), c(0,0,1,1), lambda, mu, tul$par),

nrow=2)
tn_matrix[1:2, 1:2] <- tn_matrix[1:2, 1:2] * sc_matrix
}
if(h_team == "Chelsea" & a_team == "Southampton"){
abimaatriksl <- tn_matrix
# abimaatriks2 <- sc_matrix
abil = tul$par
abi2 = lambda
abi3 = mu
mudel_abi = mudel
}
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H#iHHHH# 1X2 toendosused

if(bet == "1X2"){
P_H <- sum(tn_matrix[lower.tri(tn_matrix)])
P_D <- sum(diag(tn_matrix))
P_A <- sum(tn_matrix[upper.tri(tn_matrix)])

#i#H#HHHH# Betting strategy and outcome

## w¥p -1 >0

vaartus_H <- dta_hetkel[i, J$WHH*P_H
vaartus_D <- dta_hetkel[i, ]$WHD*P_D
vaartus_A <- dta_hetkel[i, J$WHA*P_A

maxbet <- max(vaartus_H, vaartus_D, vaartus_A)

betKelly <- ©
betKelly 2 <- 0
betKelly 4 <- ©
betFixed <- ©
ennustus <- NA

# Paneme vaartus_th ka muutujaks (vaikimisi 1)
if(maxbet == vaartus_H & maxbet > vaartus_th){

ennustus <- "H"

betKelly <- (vaartus_H - 1)/(dta_hetkel[i, ]$WHH -
betKelly 2 <- (vaartus H - 1)/(dta_hetkel[i, ]$WHH
betKelly 4 <- (vaartus H - 1)/(dta_hetkel[i, ]$WHH
betFixed <- stakeFixed*fixedbet_ prop

}

else if(maxbet == vaartus_D & maxbet > vaartus_th){
ennustus <- "D"
betKelly <- (vaartus D - 1)/(dta_hetkel[i, ]$WHD -
betKelly 2 <- (vaartus_D - 1)/(dta_hetkel[i, J$WHD
betKelly 4 <- (vaartus_H - 1)/(dta_hetkel[i, ]J$WHD
betFixed <- stakeFixed*fixedbet_prop

}

else if(maxbet == vaartus_A & maxbet > vaartus_th){
ennustus <- "A"
betKelly <- (vaartus_A - 1)/(dta_hetkel[i, J$WHA -
betKelly 2 <- (vaartus_A - 1)/(dta_hetkel[i, J$WHA
betKelly 4 <- (vaartus_H - 1)/(dta_hetkel[i, J$WHA
betFixed <- stakeFixed*fixedbet_ prop

}

voit <- @

1)*stakeKelly
- 1)*stakeKelly 2/2
- 1)*stakeKelly 4/4

1)*stakeKelly
- 1)*stakeKelly 2/2
- 1)*stakeKelly 4/4

1)*stakeKelly
- 1)*stakeKelly 2/2
- 1)*stakeKelly 4/4

if(!is.na(ennustus) & ennustus == dta_hetkel[i, J$FTR){

}

voit <- 1

stakeKelly <- stakeKelly + betKelly
stakeKelly 2 <- stakeKelly 2 + betKelly_ 2
stakeKelly 4 <- stakeKelly 4 + betKelly 4
stakeFixed <- stakeFixed + betFixed

if(!is.na(ennustus) & ennustus != dta_hetkel[i, J$FTR){

voit <- -1
stakeKelly <- stakeKelly - betKelly
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stakeKelly 2 <- stakeKelly 2 - betKelly_ 2
stakeKelly 4 <- stakeKelly_4 + betKelly 4
stakeFixed <- stakeFixed - betFixed

}

### Paneme kokku
ennustused <- rbind(ennustused, data.frame(Kpv = as.Date(curkpv), H_Team =
h_team, A Team = a_teanm,
OddH = dta_hetkel[i, ]$B365H,
0ddD = dta_hetkel[i, ]$B365D, OddA = dta_hetkel[i, J$B365A,
PH=PH, PD=PD, PA=PA,
vaartus_H = vaartus_H *100,
vaartus_D = vaartus_D *100,
vaartus_A = vaartus_A *100,
Ennustus = ennustus,
betKelly = betKelly,
betKelly 2 = betKelly 2,

betKelly_4 = betKelly 4,
betFixed = betFixed,
stakeKelly = stakeKelly,

stakeKelly 2 = stakeKelly 2,

stakeKelly 4 = stakeKelly 4,

stakeFixed = stakeFixed,

H Varavaid =
as.numeric(dta_hetkel[i, J$FTHG), A Varavaid = as.numeric(dta_hetkel[i, J$FTAG),

Tulemus = dta_hetkel[i, J$FTR))

}
#itHHH#H VaravadKokku tdendosused
if(bet == "0U"){

PO<«-29

PU<-©

for(ii in 1:dim(tn_matrix)[1]){
for(jj in 1:dim(tn_matrix)[2]){
if(ii+jj-2 > 2.5){
P O <- P_O + tn_matrix[ii,jj]
}
else{
P_U<- P_U + tn_matrix[ii,jj]
}
}
}

H##HHHH# Panustamise strateegiad ja tulemused

vaartus_O <- dta_hetkel[i, ]$BbAv.2.5*P_0O
vaartus_U <- dta_hetkel[i, J$BbAv.2.5.1*P_U

print(dta_hetkel[i, ]$BbAv.2.5)
maxbet <- max(vaartus_0, vaartus_U)

betKelly <- ©
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betKelly 2 <- ©
betKelly 4 <- ©
betFixed <- ©

ennustus <- NA

if(maxbet == vaartus_O & maxbet > vaartus_th){
ennustus <- "Over"
betKelly <- (vaartus O - 1)/(dta_hetkel[i,]$BbAv.2.5 - 1)*stakeKelly
betKelly 2 <- (vaartus O - 1)/(dta_hetkel[i, ]$BbAv.2.5 -
1)*stakeKelly 2/2
betKelly 4 <- (vaartus_O - 1)/(dta_hetkel[i, ]$BbAv.2.5 -
1)*stakeKelly 4/4
betFixed <- stakeFixed*fixedbet_prop
}
else if(maxbet == vaartus_U & maxbet > vaartus_th){
ennustus <- "Under"
betKelly <- (vaartus U - 1)/(dta_hetkel[i,]$BbAv.2.5.1 - 1)*stakeKelly
betKelly 2 <- (vaartus U - 1)/(dta_hetkel[i, ]$BbAv.2.5.1 -
1)*stakeKelly 2/2
betKelly 4 <- (vaartus_U - 1)/(dta_hetkel[i, ]$BbAv.2.5.1 -
1)*stakeKelly 4/4
betFixed <- stakeFixed*fixedbet_prop
¥
voit <- @
if(!is.na(ennustus) & (ennustus == "Over" & dta_hetkel[i, ]$FTHG +
dta_hetkel[i, J$FTAG > 2.5
| ennustus == "Under" & dta_hetkel[i, J$FTHG +
dta_hetkel[i, J$FTAG < 2.5)){
voit <- 1
stakeKelly <- stakeKelly + betKelly
stakeKelly 2 <- stakeKelly 2 + betKelly 2
stakeKelly 4 <- stakeKelly 4 + betKelly 4
stakeFixed <- stakeFixed + betFixed
}
if(!is.na(ennustus) & (ennustus == "Over" & dta_hetkel[i, ]$FTHG +
dta_hetkel[i, ]$FTAG < 2.5
| ennustus == "Under" & dta_hetkel[i, J$FTHG +

dta_hetkel[i, J$FTAG > 2.5)){
voit <- -1
stakeKelly <- stakeKelly - betKelly
stakeKelly 2 <- stakeKelly 2 - betKelly 2
stakeKelly 4 <- stakeKelly 4 - betKelly 4
stakeFixed <- stakeFixed - betFixed

#i## Paneme kokku

ennustused <- rbind(ennustused, data.frame(Kpv = as.Date(curkpv), H_Team

h_team, A Team = a_teanm,

0ddo = dta_hetkel[i, ]$BbAv.2.5,

0ddU = dta_hetkel[i, J$BbAv.2.5.1,

P O=PO, PU=P_U,

vaartus_O
vaartus_U
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Ennustus ennustus,
betKelly = betKelly,
betKelly 2 = betKelly 2,
betKelly 4 = betKelly 4,
betFixed = betFixed,
stakeKelly = stakeKelly,
stakeKelly 2 = stakeKelly 2,
stakeKelly 4 = stakeKelly 4,
stakeFixed = stakeFixed,
Varavaid =

as.numeric(dta_hetkel[i, J$FTHG) + as.numeric(dta_hetkel[i, J$FTAG),

}

}
}
}

tulemus <- NA

tulemus$ennustus <- ennustused
tulemus$abimaatriksl <- abimaatriksi
tulemus$mudel abi <- mudel abi

return (tulemus)

}

e e
#### Panustamise strateegia #iHf##t#H#E
HHHFHAHHAHHHHEH A

vaartus_th = 1.0
fixedbet_prop = 0.05
stakeKelly = 1000
stakeKelly 2 = 1000
stakeKelly 4 = 1000
stakeFixed = 1000

minu_mudel <- arvuta_prognoos(dta = dta, vorm

date_min, xi)

Tulemus = dta_hetkel[i, J$FTR))

"jah", slt = "jah", bet = "1X2",

plot(minu_mudel$ennustus$stakeKelly, type="1", col="red", xlab = "Mangu nr",ylab =

"Rahavoog")

lines(minu_mudel$ennustus$stakeKelly 2, col="blue", add=T)

library(ggplot2)

ggplot(minu_mudel$ennustus, aes(minu_mudel$ennustus$Kpv)) +

geom_line(aes(y=stakeKelly, colour="Kelly")) +

geom_line(aes(y=stakeKelly 2, colour="1/2 Kelly")) +
geom_line(aes(y=stakeKelly 4, colour="1/4 Kelly")) +
geom_line(aes(y=stakeFixed, colour="Fikseeritud")) +

geom_line(aes(y=1000)) +
labs (x="Kuupaev",y="Rahavoog")
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minu_mudel$ennustus$Tulemus <- factor(minu_mudel$ennustus$Tulemus,
leVels=c(llAllJIIDII,IIHII))
sum(minu_mudel$ennustus$Ennustus == minu_mudel$ennustus$Tulemus, na.rm = TRUE) # 144

minu_mudel 2 <- arvuta_prognoos(dta = dta, vorm = "jah", slt = "jah", bet = "0OU",
date_min, xi)

minu_mudel 2$abimaatriksi

ggplot(minu_mudel 2$ennustus, aes(Kpv)) +
geom_line(aes(y=stakeKelly, colour="Kelly")) +
geom_line(aes(y=stakeKelly 2, colour="1/2 Kelly"))
geom_line(aes(y=stakeKelly 4, colour="1/4 Kelly"))
geom_line(aes(y=stakeFixed, colour="Fikseeritud"))
geom_line(aes(y=1000)) +
labs (x="Kuupaev",y="Rahavoog")

+ + +

RPS_fn <- function(ennustused, vaadeldud){
ncat <- ncol(ennustused)
npred <- nrow(ennustused)

rps <- numeric(npred)

for (rr in 1l:npred){
vaadeldud_vec <- rep(9, ncat)
vaadeldud_vec[vaadeldud[rr]] <- 1
cumsum <- ©
for (i in 1:ncat){
cumsum <- cumsum + (sum(ennustused[rr,1:i]) - sum(vaadeldud_vec[1:i]))"2

}

rps[rr] <- (1/(ncat-1))*cumsum

return(rps)

}
# Vordleme RPS-e

ennustus <- minu_mudel$ennustus[,7:9]

tegelik <- minu_mudel$ennustus$Tulemus

tegelik <- factor(tegelik, levels=c("H","D","A"))
RPS <- RPS_fn(ennustus,tegelik)

mean (RPS)

HHHHHH A
### Vordleme erinevaid bookie'sid #it
HHH R

Bet <- minu_mudel$ennustus[,4:6]**(-1)
mean(RPS_fn(Bet,tegelik))
sd(RPS_fn(Bet,tegelik))

median(RPS_fn(Bet,tegelik))
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