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1. Uvod

Digitalni razvoj jedan je od glavnih izazova dana$njeg vremena, a taj razvoj nije za-
obiSao niti nogomet. Napretkom tehnologije i digitalizacijom doslo je do intenzivnog
razvoja uredaja za pracenje, prikupljanja podataka i upotrebe iste u trenaznom procesu.
Analiza podataka postala je svakidaSnji dio gotovo svakoga sporta danaSnjeg doba, a
nogomet nije iznimka tog pravila. Ista je u nogometu postala je vaZzan ¢imbenik u pro-
cesu slaganja momcad i pripremanja taktike sukladno protivniku. Takoder igracima
daje uvid u njihove mane i vrline, ¢ime doprinosi sportskom razvoju pojedinog igraca.

Jedna od popularnijih metrika u danasnjem nogometu odnosi se na predvidanje vje-
rojatnosti za zgoditkom, popularnije Expected Goals, skraceno xG. Ova metrika nam
omogucuje da evaluiramo timsku izvedbu, te izvedbu pojedinog igrata. Nogomet je
igra u kojoj rezultat po utakmici nije stvarno ogledalo onoga Sto se dogadalo na terenu,
zato se brojni sportski analitiari okre¢u naprednim modelima kao S$to su xG, koji nam
zorno prikazuje kvalitete prilika u kojima se pojedina momcad nasla. Ukratko, xG daje
vjerojatnost da pojedini udarac rezultira zgoditkom, temeljeno na karakteristikama po-
jedinog udarca. Karakteristike koje model koristi su lokacija igra¢a na terenu, dio
tijela kojim je udarac izvrSen, izvorna pozicija igraca te mnoge druge. Primjera radi,
identi¢an udarac s xG vrijednosti 0.5 ¢e od 10 pokuSaja, 5 puta zavrSiti u mrezi. xG
vrijednost ne odnosi se na odredenog igraca, ve¢ predvida vrijednost prosjecnog igraca
ili ekipe u sli¢noj situaciji. Usporedbom xG vrijednosti i stvarnog broja postignutih po-
godaka moZemo donositi zakljucke o igracevim sposobnostima ili u krajnjem slucaju
o sreci. Igrac koji u kontinuitetu postiZze vise golova nego Sto je njegov ukupni xG,
za njega kazemo da je igrac s iznadprosjeCnom sposobnosti postizanja pogodaka. Za
ekipu ¢ija je xG razlika negativna kaZzemo da je imala manjak srece ili ima ispodpro-
sjeCnu sposobnosti postizanja pogodaka. Takoder moZemo razlikovati kvalitetu prilika
pojedine ekipe sukladno situacijama iz kojih je udarac zapocet, otvorena igra, udarac
iz kuta, slobodni udarac i brojni drugi.

Cilj ovoga rada je razviti razne modele predvidanja xG vrijednosti i usporediti us-

pjesnosti pojedinog modela. Razvijena su dva modela, temeljena na dva pristupa, lo-



gistiCka regresija i slu¢ajne Sume. U narednim poglavljima opisat éemo rad navedenih

algoritama, te vidjeti proces ucenja pojednih modela.



2. Modeli

2.1. Logisticka regresija

Logisticka regresija je tip generaliziranog linearnog modela koji predvida vjerojat-
nost binarnog ishoda temeljenog na ulaznim podatcima. Naziv logisti¢ka dolazi zbog
upotrebe logistiCke funckije, takoder poznate kao sigmoidna funkcija, koja za ulazne
vrijednost vraca vrijednost izmedu 0 1 1. Graf sigmoidne funkcije prikazan je na slici

2.1, dok je sama fukcija definirana na sljedeci naCin:

1
1+ exp(—a)

o(a) (2.1)

[am)

05

Slika 2.1: Graf sigmoidne funkcije

U naSem slucaju « predstavlja linearnu kombinaciju ulaznih parametara zajedno
s odgovaraju¢im koeficijentima. Funkcija kao rezultat vraca vjerojatnost za pojedinu

klasu na nacin da zbroj tih vjerojatnosti iznosi 1.

P(1) =y P(0)=1—p (2.2)

Model uci na nacin da nakon svake iteracije dobivenu predvidevnu vrijednost uspo-

reduje sa stvarnom vrijednos¢u i racuna pogresku unakrsne entropije, te azurira koefi-



cijente ulaznih parametara kako bi se vrijenost entropije sustava minimizirala. Greska

unakrsne entropije raCuna se na sljedeci nacin.

Ly, h(z)) = —yIn(h(z)) — (1 = y)In(1 — h(z)) (23)

Gdje je y oznaka klase, a h(x) vjerojatnost pojave pojedine klase. U nasem primjeru
h(1) predstavljat ¢e vjerojatnost pojave klase s oznakom 1, Sto e ujedno biti i xG

vrijednost.

2.1.1. Gradijentni spust

Postupak optimizacije izvodi te tehnikom gradijentnog spusta gdje je cilj prona¢i mi-
numum fukcije te azurirati koeficijente ulaznih parametara. Bazira se na spuStanju po
najvecoj strmini. Ideja gradijentnog spusta jest da se, krenuvsi od neke pocetne tocke
(pocetnog vektora w), postepeno ”spustamo” niz povrSinu funkcije E(wlD) u smjeru
suprotnome od gradijent-vektora u toc¢ki w. Postupak ponavljamo dok se ne spustimo
u toc¢ku u kojoj je gradijent jednak nuli ili je barem dovoljno blizu nuli. Formalno,

teZine w u svakoj iteraciji gradijentnog spusta aZuriramo na ovaj nacin:

w «— w —nVE(w|D) (2.4)

Parametar 7 predstavlja stopu ucenja koja odreduje veliCinu koraka koje radimo spu-
Stajuci se prema minimumu. Ako radimo korake u tom smjeru, spustit ¢emo se do

minimuma.

2.2. Slucajne Sume

Stabla odluke popularan su nacin primjene za mnoge probleme strojnog ucenja, Ciji je
cilj stvoriti model koji ¢e predvidjeti vrijednost traZene varijable temeljem odredenih
ulaznih parametara. Stabla odluke imaju odredene nedostatke, nisu pogodna za velike
probleme, sklona su prenaucenosti, a mala promjena u skupu za ucenje rezultirat ¢e
velikim promjenama u generiranju stabla te kona¢nim odlukama. Cilj ovog pristupa
je, umjesto stvaranja jednog modela, izgraditi sloZeniji model koji se sastoji od vise
manjih, jednostavnih modela. Umjesto da se skupa za ucenje stvori jedno stablo, skup
za ucenje podijeli se u manje skupove, te se za svaki od njih izgraduje posebno stablo
odluke, a kao rezultat uzima klasu s najve¢om frekvencijom pojavljivanja. Ovaj pristup

nazivamo slucajnim jer se iz izvornog skupa za ucenje izvace nasumicni retci po kojima



se gradi svako od stabala, broj redaka e biti jednak izvornom skupu, no retci se smiju
ponavljati. U narednom koraku generiraju se stabla odluke, a znacajke po kojima ¢emo
generirati pojedino stablo takoder biramo nasumic¢no. Stru¢njaci tvrde da broj znacajki
po kojima gradimo stablo treba biti otprilike jednako log(n), gdje je n broj znacajki

izvornog skupa. U naSem primjeru postotak klasa s oznakom 1, bit ¢e predvidena xG

\ \

\ hS e
\ / \ / \
Jizuﬂ M gL]l

)

Final result

vrijednost.

Slika 2.2: Skica slucajne Sume



3. Opis baze

3.1. O bazi

Podatci koriSteni u procesu ucenja i testiranja modela ovog projekta uzeti su iz javno
dostupne Statsbomb baze podataka. Statsbomb je vodeci tvrtka u podruc¢ju nogometne
analitike te javno objavljuje kvalitetne podatke, savrSene za ovaj projekt. Dio u bazi
koji je nama zanimljiv odnosi se na dogadaje na terenu. Svi dogadaji na terenu detaljno
su oznaceni 1 opisani prikladnim parametrima. Dakako, naS$ fokus je na dogadajima
vezanim za udarce na gol. U narednom dijelu teksta opisat éemo parametre koji opisuju

udarac, zajedno sa svim vrijednostima koje ti parametri mogu poprimiti.
* under_pressure: Poprima vrijednost True ili False, sukladno tome je li
igra€ pod pritiskom.
* position: Izvorna pozicija igraca na terenu, svaka pozicija ima svoj jed-

nistveni id.

Slika 3.1: Pozicije igraca na terenu

* play_pattern: Opisuje tijek igre koji je prethodio udarcu. Vrijednosti
koje ovaj parametar moZe poprimiti su "Iz udarca iz kuta”, "Iz protunapada”,

"1z otvorene igre” i sli¢no.


https://github.com/statsbomb/open-data/tree/master/data

* body_part: Dio tijela kojim je udarac upucen. Udarac moZe biti upucen

lijevom nogom, desnom nogom, glavom ili ostalim dijelom tijela (koljeno, prsa,

itd.).

* technique: Tehnika kojom je udarac upuéen. Tu ubrajamo udarac petom,

volej, lob, Skarice i sli¢no.

» type: Opisuje odakle je udarac upuc¢en. Udarac moze biti upucen iz kor-

nera, iz slobodnog udarca, iz kaznenog udarca te iz otvorene igre.

* location: Koordinate na terenu odakle je upuéen udarac. Ovaj parametar

nam sluzi za izracun udaljenosti do gola, te kut pod kojim se gol vidi gledajuéi

iz te lokacije.
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Slika 3.2: Koordinate to¢aka na terenu

3.2. Priprema podataka

Baza u sebi sadrzi brojne lige i utakmice, no ponajvise se podataka nalazi o Spanjol-

skoj ligi, stoga smo upravo Spanjolsku odabrali za treniranje i testiranje nasih modela.

Za pocetak potrebno je filtrirati utakmice Spanjolske lige, to smo napravili sljedec¢im

kodom:

def filter_leagues(self, dir):
spain_dir = os.listdir (dir+"matches/"+str (SPAIN_ID))

for file in spain_dir:

open(dir + "matches/" +
str (SPAIN_ID)
data = Jjson.load(f)

+ "/"m o+ file,

, encoding="utf8")



temp_list = []
for i in data:

temp_list.append(i["match_id"])
spain_league_matches[int (file.split (".") [0])] = temp_list

return

Potom je potrebno iz baze podataka izvuci parametre koji su nam bitni za udarce.
1z dogadaja koji opisuju udarce uzimamo parametre navedene u poglavlju 3.1., zajedno

sa stvarnom vrijednosti xG te rezultatom udarca.

def extractShots(self, dir, key):
for match in spain_league_matches[key]:
f = open(dir + str(match) + ".json", "r", encoding="utf8"

data = Jjson.load(f)

for i in data:
type = i["type"]
if (type['name'] == "Shot"):

useful_shot_info = []

shot_info = i["shot"]

if ("under_pressure" in 1i):
useful_shot_info.append(-1)
else :

useful_shot_info.append(1l)

useful_shot_info.append (shot_angle (i["location"]))

useful_shot_info.append (i["position"] ["1id"])
useful_shot_info.append(i["play_pattern"] ["id"]
useful_shot_info.append (shot_info["body_part"]["id"])
useful_shot_info.append (shot_info["technique"] ["id"])
useful_shot_info.append(shot_info["type"] ["id"]

(

(

useful_shot_info.append(distance_to_goal (i["location"]))

useful_shot_info.append(shot_info["statsbomb_xg"])

if (shot_info["outcome"] ["id"] == 97):
useful_shot_info.append (1)

else:

useful_shot_info.append(0)

self.shots.append(useful_shot_info)
f.close ()

return

Funkcija shot_angle racuna kut koji zatvaraju pravci povuceni iz tocke odakle je
upucen udarac, do svake od vratica gola. Funckija distance_to_goal raCuna udaljenost

do srediSta gola u metrima. Obje funkcije definirane su u nastavku.

def shot_angle(location):

x = location([0]
y = location[1]
if(x > 60):



if(y >= 36 and y <= 44):
alfa = atan2((y-36), (120-x))
beta = atan2 ((44-y), (120-x))
return (beta + alfa)
else:
alfa = atan2 ((36-y), (120-x))
beta = atan2 ((44-y), (120-x))
return (beta - alfa)
else:
if(y >= 36 and y <= 44):
alfa = atan2((y-36), x)
beta = atan2 ((44-y), x)
return (beta + alfa)
else:
alfa = atan2((36-y), x)
beta = atan2((44-y), x)
return (beta - alfa)
def distance_to_goal (location):
x = location([0]
y = location[1]
if (x>60):
return sqgrt ((120-x)**2 + (40-y) **2)
else:
return sqrt (x+*2 + (40-y)*x*2)

Pojednine kategoricke varijable mapirat cemo na njihove jednistvene kljuceve, a
svaki udarac ¢e u csv (comma-separated values) datoteci za treniranje biti reprezenti-

ran jednim retkom u sljedecem formatu:

under_pressure, position, play_pattern, body_part, technique, type, angle, distance, statsbomb_xg, outcome
(3.1

Kada opisnike zamjenimo stvarnim vrijednostima, redak u datoteci za treniranje

izgleda:

1,24, 4,40,93,87,0.6875682269849009, 9.068627239003705, 0.45647225, 1 (3.2)



4. Treniranje

Nakon pripreme i razdvajanja podataka u skup za treniranje i skup za testiranje, slijedi
sam proces treniranja. Skup za treniranje sadrzi ukupno 10487 udaraca iz 13 razlicitih
sezona, dok skup za testiranje sadrZi ukupno 2356 udaraca iz 3 razlicite sezone. U
narednom poglavlju slijedi prikaz procesa treniranja pristupom logisticke regresije i

slucajnih Suma te usporedba pojednih pristupa.

4.1. Logisticka regresija

U procesu ucenja koristili smo programski jezik Python, te njegovu biblioteku scikit-
learn unutar koje postoji ugradeni model LogisticRegression. Biblioteka scikit-learn
nam uvelike olakSava posao jer nakon uvodnog podeSavanja parametara modela jedino
Sto je potrebno jest predati podatke za treniranje. Funckije modela LogisticRegression

koje smo koristili unutar projekta:

* fit(X,Y): Trenira model sukladno predanim parametrima.
» predict(X): Predvida oznaku klase za dani uzorak X.

» predict_proba(X): Predvida vjerojatnost pojave pojedine klase za dani uzo-
rak X.

* score(X,Y): Vraca toCnost predvidanja klasa za predani uzorak.
Postupak inicijalizacije samog modela uc€inili smo na sljede¢i naCin:
def _ _init_ (self):
self.model = LogisticRegression(max_iter=1000, solver='saga')

Argumentom solver specificiramo algoritam koji ¢e biti koriSten za optimizaciju
samog modela. Ispitivanjem svakog od ponudenih algoritama, ”saga” se pokazao naj-
uspjeSnijim. Saga je napredna inkrementalna metoda gradijentog spusta. Dakako,
zbog sloZenosti problema i veli¢ine podatkovnog skupa, morali smo povecati maksi-
malan broj iteracija potrebnih za konvergenciju na 1000. Postavljanjem ovih parame-

tara, nas model je spreman za ucitavanje podataka i ucenje.

10



Treniranje je opisano unutar fukcije train, dok se konkretno ucenje modela dogada

unutar ugradene funkcije fit.

def train(self, file):
with open(file, mode='r') as f:
reader = csv.reader (f)
data = []
for row in reader:
data.append (row)

f.close()

np_array = np.array(data)
train_input = np_arrayl[:,:-2]

train_output = np_arrayl[:, —1]

self.model.fit (train_input, train_output)
return

Proces ucenja kroz etape mozemo prikazati grafom na slici 4.1. Graf je dobiven na
nacin da se raCuna srednja kvadratna pogreska izmedu predvidenih vrijednosti koje je
model izbacio 1 stvarnih xG vrijednosti iz baze. Svaka etapa uzima 5 novih udaraca i
na njima uci te azurira parametre modela. Npr. model u prvoj etapi uzima 5 udaraca na
uci, u iduéem prolasku uci na 10 udaraca, u idu¢em 15 i tako dalje. Na horizontalnoj
osi je prikazan broj udaraca, a na vertikalnoj osi vrijednost srednje kvadratne pogreske

za zadanu populaciju. Model nakon svake od etapa testiramo i raCunamo pogreSku.
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5 155 305 455 605 755 905 1055 1205 1355

Slika 4.1: Graf srednje kvadratne pogreske

Model isprva poprili¢no loSe aproksimira xG vrijednost, no kako ucenje odmice,
tako se model bolje prilagodava ulaznim podatcima, a aproksimacija xG vrijednosti

postaje poprilicno to¢na. Kako model napreduje tako se povecava preciznost kojom
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predvida odredenu klasu, u narednom grafu moZemo vidjeti kako se preciznost pove-

¢ava kroz etape.
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Slika 4.2: Graf score funkcije

4.2. Slucajne Sume

U procesu ucenja koristili smo programski jezik Python, te njegovu biblioteku scikiz-
learn unutar koje postoji ugradeni model RandomForestRegressor. Biblioteka scikit-
learn nam uvelike olakSava posao jer nakon uvodnog podeSavanja parametara modela
jedino Sto je potrebno jest predati podatke za treniranje. Funckije modela RandomFo-

restRegressor koje smo koristili unutar projekta:

* fit(X,Y): Gradi Sumu stabala prema skupu za treniranje.
» predict(X): Predvida vjerojatnost klase za dani uzorak X.

* score(X,Y): Vraéa koeficijent determinacije R? koji je definiran kao 1 — °
gdje je u suma kvadrata ((y_true — y_pred)?).sum(), a v je ukupna suma
kvadrata ((y_true — y_true.mean())?).sum(). Najbolji moguéi score je 1.0,
no moze biti i negativan jer model moZe biti proizvoljno losiji.

Postupak inicijalizacije samog modela ucCinili smo na sljede¢i naCin:
def _ init_ (self):

self.model = RandomForestRegressor (max_depth=6)

Argumentom max_depth definirali smo maksimalnu dubinu do koje je potrebno ge-

nerirati pojedino stablo prije nego li donese odluku. PodeSavanjem parametra max_depth

12



dolazi do podrezivanja stabala, ¢ime se povecava entropija listova samog stabla, $to
pridonosi smanjenju Sanse za prenaucenost modela. Ostali parametri ostavljeni su na
izvornim vrijednostima. Kiriterij za odabir kvalitete raspodjele je srednja kvadratna
pogreska (MSE). Minimalni broj elemenata potreban za raspodjelu ostavljen je na 2,
a minimalan broj elemenata u listu je 1. Postavljanjem ovih parametara, na§ model je
spreman za ucCitavanje podataka i uCenje. Treniranje je opisano unutar fukcije train,

dok se konkretno ucenje modela dogada unutar ugradene funkcije fit.

def train(self, file):
with open(file, mode='r') as f:
reader = csv.reader (f)
data = []
for row in reader:
data.append (row)

f.close()
np_array = np.array(data)

train_input = np_arrayl[:,:-2]

train_output = np_arrayl[:, —-1]

self.model.fit (train_input, train_output)

return

Proces ucenja kroz etape mozemo prikazati grafovima na slici 4.3. Lijevi graf
na slici 4.3 je dobiven na nacin da se racuna sredniSnja kvadratna pogreska izmedu
predvidenih vrijednosti koje je model izbacio i stvarnih xG vrijednosti iz baze. Ekvi-
valentno postupku u poglavlju 4.1., svaka etapa iterativno uzima dodatnih 20 udaraca
1 nad njima generira stabla te azurira parametre modela. Model nakon svake od etapa
testiramo i raCunamo preciznost, desni graf na slici 4.3 prikazuje napredak preciznosti
modela kroz vrijeme. Na horizontalnoj osi je prikazan broj udaraca, a na vertikalnoj
osi vrijednost srednje kvadratne pogreSke za zadanu populaciju. Prvo je provedeno

ucenje na modelu bez ogranicenja dubine.

0,06 20/ 140 260 380 500 620 740 860 980 1100 1220 1340 1460

Slika 4.3: Graf srednje kvadratne pogreske(lijevo) i score funkcije(desno) za max_depth=0
Na slici 4.4 prikazani su grafovi koji prikazuju napredak ucenja kroz etape na modelu

koji ima ogranicenje dubine na 6.
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Slika 4.4: Graf srednje kvadratne pogreske(lijevo) i score funkcije(desno) za max_depth=6

PriloZeni grafovi zorno prikazuju bolju aproksimaciju modelom s ograni¢enom du-
binom stabla, za razliku od onoga koji nema ograni¢enu dubinu. Ukratko, model s
ograni¢enom dubinom rezultira generalno boljim stablima jer su stabla odluke sklona
prenaucenosti, Sto znaci da se previSe prilagodavaju skupu za treniranje, dok daju lose
rezultate na skupu na testiranje. Postavljanjem odredene maksimalne dubine stabla
ograniavamo rast stabla prije dosezanja savrSene klasifikacije na skupu primjera za

ucenje, ¢ime smanjujemo vjerojatnost za prenaucenost.
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5. Rezultati

5.1. Logisticka regresija

Rezultati koje smo dobili primjenom modela logisticke regresije postigao je relativno
dobre rezultate. Uz parametar score, zanimljivo je pogledati kolika je prosjecna pogre-
Ska modela na testom uzorku. Prosjecna pogreska modela na testnom uzorku iznosi
0.074172, $to izraZeno u postotku iznosi 7.4172%. Score modela iznosi 0.863327, §to
izrazeno u postotku iznosi 86.3327%. Uspjeli smo posti¢i da model s vjerojatnoséu

preko 86% predvida hoce li upuéeni udarac zavrsiti u golu ili ne.

5.2. Slucajne Sume

Rezultati koje smo dobili primjenom modela slu¢ajnih Suma postigao je razmjerno bo-
lje rezultate od prethodnog modela. Parametar prosjeSne pogresSke modela na testnom
uzorku iznosi 0.058517, §to izraZeno u postotku iznosi 5.8517%. Score modela iznosi
0.689828, izraZzeno u postotku 68.9828%.

5.3. Usporedba

Rezultate je nezahvalno usporedivati zbog razli¢itog nacina racunanja score funkcije.
Mogli bismo pomisliti da je model logisticke regresije bolji, no uslijed drugacijeg na-
¢ina raCunanja score funkcije, prikladnije je usporedivati koliko se predvidene vrijed-
nosti razlikuju od onih stvarnih unutar baze podataka. Usporedivanjem tih vrijednosti,
vidimo da je model slu¢ajnih Suma razmjerno uspjesniji i pouzdaniji u procjeni xG

vrijednosti.
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LogistCka regresija

Slucajne Sume

max_depth=0 | max_depth=6
score 0.863 0.257 0.694
srednja kvadratna pogreska 0.014 0.020 0.008
stvarna suma xG 304.945 304.945 304.945
predvidena suma xG 333.922 357.674 337.679

Tablica 5.1: Prikaz uspjesnosti modela
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6. Zakljucak

U sklopu rada implementirana su dva modela za predvidanje vjerojatnosti za zgodit-
kom na nogometnim utakmicama. Za potrebe ovog rada koriStena su pristupi linerne
regresije i slucajnih Suma. Nakon detaljnog opisa rada, slijedi opis pojedinog pristupa
na teorijskoj razini te nacini previdanja, ucenja i optimizacije pojedinog pristupa. Za
potrebe treniranja 1 testiranja koriStena je Statsbomb open-data.

Rezultati koje smo dobili po zavrSetku projekta u skladu su s ocekivanjima, cak
i bolja. Od dva modela boljim se pokazao model slucajnih Suma. Najizazovnije u
ovom projektu bilo je odabrati dobar model, koji ¢e biti podoban za ovakav problem,
te nakon toga pronaci najprikladnije parametre koji definiraju sam model. Najmanji
prosjecnu apsolutnu pogresku postigli smo modelom slu¢ajnih Suma s ina¢icom ogra-
nicene dubine generiranog stabla na 6.

Sami modeli koriste relativno jednostavne ulazne parametre, stoga ne ¢udi odre-
deno odstupanje od xG vrijednosti koje se koriste u stvarnom Zivotu. Uz parametre
koji su koriSteni unutar ovog projekta, korisno bi bilo znati pozicije suigraca, pozi-
cije suparnickih igraca, pokrivenost vratara, detaljnije podatke o samome igracu, jer
trenutne vrijednosti su procjenjene na prosjeku, a ne na stvarnom igracu u stvarnoj
situaciji.

Dodatna poboljSanja temeljena na trenutnim ulaznim parametrima, bismo mogli

posti¢i naprednijim modelima za predvidanje, na primjer neuronskim mreZama.
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Predikcija vjerojatnosti za zgoditkom u nogometnim utakmicama

Sazetak

Implementirana su dva modela previdanja vjerojatnosti za zgoditkom na nogo-
metnim utakmicama (Expected Goals) s razmjerno velikom vjerojatno$cu uspjesSnosti.
Modeli su opisani pristupom logisticke regresije i slucajnih Suma. Rad opisuje teorij-
sku podlogu svakog od pristupa, daje opis baze koja je koriStena, te definira proces
ucenja pojedinog modela. Zavr$no, dana su razmatranja dobivenih rezultata te detaljni

potencijalni nacini poboljSanja programskog rjeSenja.

Kljucne rijeci: logisticka regresija, slucajne Sume, XG, nogomet

Prediction of scoring probability in football matches

Abstract

Two models for prediction od scoring probability in football matches are imple-
mented with proportionately big accuracy. Models are described with logistic regre-
ssion approach and random forests approach. Thesis defines theoretical background of
each approach, gives database description, and defines training process of individual
model. Finally, further considerations of acquired results and possible future algorithm

improvements are given.

Keywords: logistic regression, random forests, expected goals, xG, football
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