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Sazetak

Zavr$ni rad istrazuje primjenu nadziranog strojnog ucenja u predvidanju ishoda
nogometnih utakmica u engleskoj Premier ligi, a posebno poglavlje bavi se i vizualizacijom
podataka. U uvodu se razmatraju znacaj i primjenjivost strojnog ucenja u sportskoj analizi.
Detaljno se opisuju metode i algoritmi nadziranog ucenja, kao i alati za obradu i vizualizaciju
podataka, koji omogucavaju dublje razumijevanje dinamike utakmica.

Kroz razli¢ite faze analize predvidanja, od prikupljanja podataka do evaluacije modela,
rad demonstrira kako tehnike strojnog u€enja mogu identificirati uzorke i predvidati sportske
ishode. Zaklju¢no, rad naglasava potencijal strojnog ucenja u sportu, uzimajuéi u obzir i
izazove kao §to su prilagodba modela i interpretacija podataka.

U kontekstu Sire primjene, rad razmatra kako bi istrazivanje moglo biti proSireno na
druge sportske lige i disciplinu, naglasavajuci znacaj interdisciplinarnog pristupa i daljnjeg
razvoja analitickih metoda. Ovo istrazivanje potvrduje kako napredne analiticke metode mogu
poboljsati predvidanja i donosenje odluka u sportu, te kako strojno ucenje moze sluziti kao

temelj za razvoj efikasnijih strategija u sportskom sektoru.

Kljuéne rije€i: algoritmi strojnog ucenja, klasifikacija podataka, nadzirano ucenje,
nenadzirano ucenje, podaci o sportskim rezultatima, regresijska analiza, sportsko

prognoziranje, uc¢enje uz podrsku, vizualizacija podataka



Summary

The thesis explores the application of supervised machine learning in predicting the
outcomes of football matches in the English Premier League, with an emphasis on data
visualization. The introduction discusses the significance and applicability of machine learning
in sports analytics. It thoroughly describes the methods and algorithms of supervised learning,
as well as tools for data processing and visualization, which enable a deeper understanding of
match dynamics.

Through various phases of predictive analysis, from data collection to model
evaluation, the work demonstrates how machine learning techniques can identify patterns and
predict sports outcomes. In conclusion, the paper emphasizes the potential of machine learning
in sports, considering challenges such as model adaptation and data interpretation.

In the context of broader application, the work considers how the research could be
extended to other sports leagues and disciplines, highlighting the importance of an
interdisciplinary approach and further development of analytical methods. This research
confirms how advanced analytical methods can improve predictions and decision-making in
sports, and how machine learning can serve as a foundation for developing more effective

strategies in the sports sector.

Keywords: supervised learning, unsupervised learning, reinforcement learning, sports
forecasting, data visualization, machine learning algorithms, regression analysis, data

classification, sports result data.
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1. Uvod

U suvremenom digitalnom okruZenju, sposobnost predvidanja buduéih ishoda postaje
sve vaznija u gotovo svim aspektima Zivota. Bilo da je rije¢ o donoSenju ekonomskih odluka,
postavljanju dijagnoza u zdravstvu ili osmiSljavanju sportskih strategija, prednost koju pruza
anticipacija buducénosti je neprocjenjiva. Medutim, postizanje preciznih predvidanja iziskuje
temeljito razumijevanje i adekvatnu interpretaciju relevantnih podataka. Ovaj uvod posvetit ¢e
se razmatranju znacaja predvidanja ishoda, uz naglasak na neophodnost pristupa relevantnim
podacima te na razli¢ite vrste podataka, strukturirane, polustrukturirane i nestrukturirane.

Sposobnost predvidanja ishoda nalazi primjenu u raznolikim segmentima Zivota. U
poslovnom sektoru predvidanja omogucavaju kompanijama da donose strateske odluke,
prilagodavaju se trziSnim uvjetima i minimiziraju rizike. U medicinskom kontekstu to¢na
predvidanja doprinose pravodobnim dijagnozama i personaliziranom pristupu lijecenju, znatno
poboljsavajuéi kvalitetu zdravstvene skrbi. U podru¢ju sporta analiticka obrada podataka
kljuéna je za takticko planiranje 1 optimizaciju ucinkovitosti. Istice se opceniti znacaj
predvidanja ishoda te klju¢na uloga relevantnih podataka u ostvarivanju preciznih predvidanja.

Neovisno o podrucju primjene, pristup relevantnim podacima presudan je za postizanje
optimalnih rezultata. Navedeni podaci omogucuju dublje razumijevanje trenutnih stanja i
temelj su za informirano donosenje odluka. U poslovnom svijetu relevantni podaci ukljucuju
informacije o potrosackim navikama, u medicini podatke o bioloSkim i genetskim markerima,
dok u sportu analiza performansi momcadi ima klju¢nu ulogu. Stoga, uspjeh u predvidanju
ishoda ovisi o u¢inkovitom prikupljanju, analizi i interpretaciji relevantnih podataka.

Raznolikost podataka otvara izazove i pruza prilike za njihovo pravilno prikupljanje,
analizu i tumacenje. Kljucno je razumijevanje razlicitih tipova podataka kako bi se razvile
ucinkovite metode za predvidanje ishoda. U daljnjem tekstu detaljno se razmatraju
karakteristike 1 primjene strukturiranih, polustrukturiranih i1 nestrukturiranih podataka.
Strukturirani podaci su organizirane informacije pohranjene u definiranim strukturama poput
tablica ili baza podataka, s jasno odredenim atributima i odnosima medu podacima. Oni
omogucuju lako pretrazivanje, filtriranje i analizu, ¢ine¢i osnovu za kvantitativne i statisticke
analize u poslovanju i znanosti.

Polustrukturirani podaci, iako dijelom organizirani, ne posjeduju strogo definirane
atribute ili odnose. Formati poput XML-a, JSON-a i YAML-a sluze za predstavljanje ovih
podataka, pruzaju¢i vecu fleksibilnost u odnosu na strogo strukturirane podatke, ali

zahtijevajuci slozenije metode analize. Nestrukturirani podaci pak obuhvacaju informacije bez



jasne organizacije, poput tekstualnih dokumenata, audiozapisa, slika 1 videozapisa. Navedeni
podaci ne slijede unaprijed definirane obrasce, $to zahtijeva primjenu naprednih tehnika obrade
za izvlacenje relevantnih informacija.

Raznolikost tipova podataka pruza obilje informacija, ali isto tako predstavlja izazove
u njihovoj obradi. U kontekstu predvidanja ishoda, kombinacija razli€itih vrsta podataka ¢esto
se koristi za temeljitu analizu i dublje uvide. U nastavku rada istrazit ¢e se kako navedeni tipovi
podataka doprinose procesima predvidanja ishoda, posebice kroz prizmu znanosti o podacima

1 strojnog ucenja.
1.1. Pregled istraZivanja vezanih uz predvidanje ishoda u sportu

Tablica 1 u sklopu istrazivanja prikazuje analizirane radove drugih istraZivaca koji se bave
predvidanjem ishoda sportskih dogadaja iz kojih su izvuceni odredeni zakljucci. Autori su
otkrili da istrazivaci najcesée koriste klasifikacijske metode nadziranog strojnog ucenja.
Medutim, glavni problem je Sto razliciti radovi koriste razli¢ite skupove podataka, ¢ime je
usporedba rezultata otezana. Najc¢eS¢e koriStena metoda validacije je podjela skupa podataka,
dok manji broj istrazivaca koristi unakrsnu provjeru. No, zbog povezanosti sportskih dogadaja,
unakrsna provjera nije uvijek pogodna za sportska predvidanja. Najbolji rezultati se obicno
postizu koriStenjem manjih skupova podataka. Pregledom radova drugih istrazivaca uoceno je
kako se za predvidanje ishoda nogometnih utakmica koriste razliciti algoritmi strojnog ucenja.
Analizirano je ukupno 16 radova iz perioda od 2000. do 2024. godine koji se bave nogometom,
a medu najceS¢e proucavanim ligama dominira Liga prvaka s udjelom od 55,56% u
istrazivanjima. Algoritmi ukljueni u istrazivanje su logisticka regresija (engl. logistic
regression), Naivni Bayes (engl. Naive Bayes), stablo odluke (engl. decision trees), k-najblizih
susjeda (engl. k-nearest neighbours), sluCajna Suma (engl. random forest), LogitBoost i
viSeslojni perceptron (engl. multilayer perceptron, krace MLP). Svaki algoritam je testiran na
skupu podataka koji obuhvaca povijesne rezultate utakmica, statistike momcadi te faktore
domacih i gostujucih utakmica. Vecina ovih radova koristi viSe algoritama strojnog ucenja, $to
zna¢i da analizirani uzorak obuhvaca vise od 50 razliCitih rezultata predvidanja sportskih
ishoda. Medutim, usporedba tih rezultata je izazovna ili gotovo nemogucéa zbog koriStenja
razli¢itih skupova podataka i liga razliCitih konkurentnosti. Kada autori koriste razlicite
skupove znacajki ili podatkovne skupove, razmatraju se samo najbolji rezultati. Slika 1
prikazuje kutijasti dijagram (engl. box plot) raspona dobivenih rezultata analiziranih radova u

predvidanju ishoda nogometnih utakmica.
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2024

Tablica 1. Analizirani radovi poredani po godini objave.

Skup podataka

English Premier
League EPL, sezone
2002 — 2007
Zadnjih 15 sezona
nizozemskih
nogometnih liga

Liga prvaka

Spanjolska nogometna
liga (Primera), sezona
2008

EPL, sezona 2014

Dutch Eredivisie,
sezone 2000 — 2012

EPL, sezone 2010 —
2015

Spanjolska nogometna
liga, sezone 2012 —
2016
EPL, Ligue 1,
Bundesliga, Seria A,
Primera Division,
sezone 2013 — 2017
5 europskih
nogometnih liga i
pripadajucée druge
lige, sezone 2006 —
2017

UEFA liga prvaka,
sezona 2016 - 2017

Engleska Premier liga,
sezona 2005 - 2006

Lige petice sezone
2014-2017

Engleska Premier
Liga, sezone 2018-
2019

Engleska Premier
Liga, sezone 2019-
2021

Svijetsko prvenstvo
2022

Koristeni
algoritmi

neuronska
mreza

linearna
regresija

neuronska
mreza,
LogitBoost

Bayesova
mreza

logisticka
regresija

LogitBoost

logisticka
regresija

logisticka
regresija

slucajna Suma

integrirani
model

logisticka
regresija
Suma odluke,
neuronska
mreza
Bayesova
mreza

SVM,
Bayesova
mreza

logisticka

regresija, KNN,
slucajna Suma

slucajna Suma

Najbolji KoriStene znacajke
rezultat
Povijesni rezultati, statistike
58,40% igraca, vremenski uvjeti, domaci
teren
57.00% Povijesnivrez.ultati? tr.enu.tna )
forma momcadi, statistike igraca
68.80% Stativstilfe igrz.i.éa, podaci o
momcadi, povijesni rezultati
92.00% Stativstilfe igrz.i.éa, podaci o
momcadi, povijesni rezultati
93.00% Povijesnivrez.ultati? tr.enu.tna )
forma momcadi, statistike igraca
56.10% Javne baze. podqtaka, povijesni
rezultati, statistike igraca
69.50% Stativstilfe igrz.i.éa, podaci o
momcadi, povijesni rezultati
71.63% Povijesnivrez.ultati? tr.enu.tna )
forma momcadi, statistike igraca
75.62% Stativstilfe igrz.i.éa, podaci o
momcadi, povijesni rezultati
81.77% Karaktveris.tike igraéa}, podaci 0
momcadi, povijesni rezultati
81,00% Povijesnivrez.ultati? tr.enu.tna )
forma momcadi, statistike igraca
88.00% Povijesnivrez.ultati? tr.enu.tna )
forma momcadi, statistike igraca
92.01% Povijesnivrez.ultati? tr.enu.tna )
forma momcadi, statistike igraca
61.32% Povijesnivrez.ultati? tr.enu.tna )
forma momcadi, statistike igraca
Povijesni rezultati, trenutna
forma momc¢adi, ELO rating,
70,00% napadacke i obrambene
sposobnosti, koeficijenti
kladionica, domaci teren
Povijesni podaci o utakmicama,
69,20%  rangiranje momcadi, napadacke i

obrambene sposobnosti momcadi



Slika 1. Kutijasti dijagram analize rezultata ostalih istraZivaca.

Kutijasti dijagram pruza detaljan uvid u toc¢nost razli¢itih algoritama strojnog ucenja u
predvidanju nogometnih rezultata. Analizirani algoritmi ukljucuju logisti¢ku regresiju (engl.
logistic regression), Naivni Bayes(engl. Naive Bayes), stabla odluke (engl. decision trees), k-
najblizih susjeda (engl. k-nearest neighbours), slucajnu Sumu (engl. random forest),
LogitBoost i viSeslojni perceptron (engl. multilayer perceptron, kra¢e MLP). Rezultati
pokazuju znacajne razlike u to¢nosti medu algoritmima. Logisti¢ka regresija isti¢e se Sirokim
rasponom tocnosti, Sto ukazuje na njezinu prilagodljivost razli¢itim skupovima podataka i
metodama obrade. Naivni Bayes pokazuje ujednacene i stabilne rezultate, dok stabla odluke i
k-najblizih susjeda imaju $iri raspon tocnosti, Sto sugerira da njihova izvedba moZe ovisiti o
specificnim uvjetima i znaCajkama podataka. Slucajna Suma Cesto postize visoku to€nost,
¢ineci je pouzdanim izborom za predvidanje nogometnih ishoda. LogitBoost takoder pokazuje
dobre rezultate, ali ne doseze najviSe razine toc¢nosti kao neki drugi algoritmi. ViSeslojni
perceptron ima konzistentnu tocnost, Sto moze ukazivati na potrebu za dodatnim finim
podesavanjem modela ili prilagodavanjem znacajki.

Dobiveni rezultati naglaSavaju vaznost pazljivog odabira algoritama i metoda obrade
podataka kako bi se postigli optimalni rezultati u predvidanju sportskih ishoda. Koristenje
odgovarajuc¢ih znacajki i prilagodba modela kljuéni su za postizanje visoke toc¢nosti i
pouzdanosti predvidanja. Analiza rezultata takoder pokazuje da iako neki algoritmi mogu
posti¢i visoku toc¢nost u specificnim uvjetima, konzistentnost i prilagodljivost razli¢itim
skupovima podataka ¢esto odreduju njihov ukupni uspjeh u praksi. Kao sto je ve¢ istaknuto,
svakodnevno se generira velika koli¢ina podataka, bilo strukturiranih ili nestrukturiranih,

vezanih uz sportske dogadaje. Uz rast koli¢ine podataka, raste i broj relevantnih baza podataka
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koje sadrze razne sportske statistike. Pregledavaju¢i radove drugih istrazivaca, jasno je da su
glavni izvori informacija uglavnom sluzbene stranice sportskih organizacija. U radu je
analizirano viSe studija koje se bave predvidanjem sportskih ishoda li izvlac¢enjem korisnih
informacija 1 pravilnosti vezanih uz sport. Nadalje, kako se povecava dostupnost i volumen
sportskih podataka, tako raste i interes za koriStenje istih podataka za analiticke svrhe i
predvidanje buducih ishoda. Sportske organizacije ¢esto pruzaju detaljne statistike i povijesne
podatke putem svojih sluzbenih kanala, §to istrazivaCima omogucuje pristup vrijednim
informacijama za modeliranje i analizu. Takoder, mnogi radovi koriste te izvore podataka za
razvijanje 1 testiranje razli¢itih algoritama strojnog ucenja, nastoje¢i unaprijediti toCnost
predvidanja u sportu. Postoji i velik broj drugih istrazivanja, znanstvenih i preglednih radova,
ne striktno povezanih s predvidanjem ishoda u nogometu, koja daju vrijedne rezultate i

zakljucke u predvidanju ishoda u sportu [17] [18] [19] [20] [21] [22] [23] [24] [25].

1.1.1. Odabir i ekstrakcija znacajki

Odabir i ekstrakcija znacajki kljuéni su koraci u analizi nogometnih podataka, jer znacajno
utjeCu na uspjeh algoritama za predvidanje. Proces ukljucuje prepoznavanje i uklanjanje
nebitnih 1 suviSnih znacajki kako bi se smanjila sloZenost problema i omogucilo brze i
ucinkovitije djelovanje algoritama strojnog ucenja. U nogometu, odabir znacajki obicno
zapocinje prikupljanjem raznih statistickih podataka poput broja golova, asistencija, posjeda
lopte, broja udaraca, obrana vratara, prekrSaja i kartona. Osim osnovnih statistika, mogu se
koristiti i napredne metrike kao $to su oCekivani golovi, prosjecna pretréana udaljenost po
igracu, i performanse tijekom domacih i gostujucih utakmica. Jedna od ¢estih metoda za odabir
znacajki je koristenje filter metoda, koje karakteriziraju rangiraju znacajke na temelju njihovog
odnosa s ciljanom varijablom, bez obzira na modeliranje. Metode omotaca koriste algoritam
strojnog ucenja kako bi ocijenile i odabrale znacajke koje daju najbolje rezultate. Ugradene
metode, s druge strane, kombiniraju odabir znacajki s procesom ucenja modela, kao Sto je
slucaj s nekim varijantama stabala odluke i linearnih modela. Nakon odabira znacajki,
ekstrakcija znacajki ukljucuje transformaciju ili kombinaciju postoje¢ih podataka kako bi se
stvorile nove znacajke koji bolje reprezentiraju informacije sadrZzane u podacima. Primjerice,
kombiniranjem broja udaraca i posjeda lopte moze se dobiti nova znacajka koja opisuje
ucinkovitost napada momcadi. Analiza radova pokazuje da je uporaba metoda odabira i

ekstrakcije znacajki kljucna za poboljSanje performansi modela predvidanja u nogometu.



Uvodenjem dodatnih znacajki, kao $to su psiholosko stanje igraca ili sentiment analiza objava
na drustvenim mrezama, moguce je dodatno povecati tocnost predvidanja. Optimalan skup
znaCajki moze znacajno poboljSati rezultate predvidanja i omoguciti bolje razumijevanje

dinamike nogometne igre.

1.1.2. Evaluacija rezultata ostalih istraZiva¢a u nogometu

Evaluacija rezultata istrazivanja drugih autora u nogometu od klju¢ne je vaznosti za
razumijevanje ucinkovitosti razli¢itih metoda predvidanja. Pregled radova pokazuje varijacije
u rezultatima zbog razlicitih pristupa i metodologija. Rezultati pokazuju da su algoritmi poput
logisticke regresije, LogitBoost i MLP postigli najvisu prosje¢nu to¢nost, s vrijednostima oko
65%. S druge strane, drugo istrazivanje pokazuje znatno viSe maksimalne toCnosti za iste
algoritme. Logisticka regresija u drugom istrazivanju postize maksimalnu to¢nost od 93%, dok
Bayes Network postize 92%. Ove razlike u rezultatima mogu biti uzrokovane razli¢itim
skupovima podataka koji se koriste u istrazivanjima. Na primjer, jedno istrazivanje moZze biti
fokusirano isklju¢ivo na englesku Premier ligu, dok drugo ukljucuje Siri spektar sportskih
dogadaja iz razlicitih liga 1 natjecanja. Takoder, metodologija obrade podataka moze znacajno
utjecati na performanse modela. Razli¢ite metode odabira i obrade podataka, kao i razlicite
znacajke koristene u analizama, mogu dovesti do znacajnih varijacija u tocnosti predvidanja.
Pored toga, koriStenje razli¢itih metoda validacije, kao Sto su unakrsna validacija (engl. cross-
validation) 1ili jednostavna podjela podataka na trening i testne skupove, moze utjecati na
procjenu to¢nosti modela. Unakrsna validacija obi¢no daje robusnije rezultate jer model testira
na vise razli¢itih podskupova podataka. Medutim, kod predvidanja ishoda u sportu, unakrsna
validacija nije uvijek prikladna jer su sportski dogadaji zavisni dogadaji. Rezultati buducih
utakmica ¢esto ovise o rezultatima prethodnih utakmica, $to znaci da unakrsna validacija moZze
testirati model na utakmicama koje jo$ nisu odigrane, a to moze dovesti do neto¢nih procjena.
S druge strane, podjela podataka moze dovesti do preoptimisti¢nih procjena ako uzorci nisu
reprezentativno odabrani. Autori su takoder dali nekoliko preporuka za poboljSanje rezultata
predvidanja, kao $to su unapredenje metoda ucenja, koriStenje veceg broja algoritama za
strojnog ucenja za pronalazenje optimalnih rjeSenja, poboljSanje metoda odabira znacajki,
optimizacija parametara strojnog ucenja, upotreba relevantnih i optimalnih skupova znacajki
te pronalazenje pravilnosti medu podacima. IstraZivanje je pokazalo da uporaba novih,

alternativnih algoritama strojnog ucenja moze donijeti dobre, a ponekad i bolje rezultate



predvidanja. Takoder je naglaSeno da je glavni izazov razviti univerzalnu metodu koja ¢e
uspjesno predvidati ishode u vise sportova. Opcenito, evaluacija rezultata istrazivanja ukazuje
na potrebu za standardizacijom pristupa kako bi se omogucila bolja usporedba i repliciranje
studija. Kontinuirano poboljSanje metodologija i razmjena najboljih praksi moze doprinijeti

zna¢ajnom napretku u predvidanju nogometnih ishoda i boljem razumijevanju dinami¢nosti
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Slika 2. Napredak algoritama strojnog ucenja u nogometu po godinama.

Slika 2 prikazuje napredak algoritama strojnog ucenja u predvidanju nogometnih ishoda
kroz godine. Trend linija, izraCunata metodom najmanjih kvadrata, sugerira stalni napredak u
to¢nosti algoritama. Ovaj napredak je ocekivan s obzirom na to da istrazivaci koriste prethodne
radove kako bi unaprijedili postoje¢e metode, Sto dovodi do razvoja sve preciznijih algoritama.
Trend linija pokazuje blagi porast to¢nosti kroz godine, $to je pokazatelj kontinuiranog razvoja.
Vazno je napomenuti da, iako postoji stalan napredak, mogucnosti za daljnje znacajno
poboljsanje mogu biti ogranicene. Daljnji napredak u algoritmima za predvidanje sportskih
ishoda moze varirati ovisno o specificnostima pojedinih sportova. Osobito u nogometu, ljudski
faktor igra klju¢nu ulogu, ukljucujuéi raspoloZenje i motivaciju igraca te odluke trenera i
uprave kluba, koje su Cesto nepredvidljive za algoritme. Osim toga, vidljivo je da, unato¢
napretku, postoji inherentna neizvjesnost u sportskim dogadajima koja se ne moze u potpunosti
eliminirati. Istrazivanja pokazuju da, iako algoritmi mogu posti¢i visoku tocnost, uvijek postoji
element nepredvidljivosti zbog dinami¢ne prirode sporta. Na primjer, neocekivane ozljede,

vremenski uvjeti, te individualne performanse igrac¢a na dan utakmice mogu znacajno utjecati



na ishode i predstavljaju izazov za ¢ak i najsofisticiranije modele strojnog ucenja. Analiza
takoder pokazuje da su noviji algoritmi strojnog ucenja sve vise u stanju integrirati razlicite
izvore podataka. Navedeni izvori ukljuCuju statistike igraca, povijesne rezultate, podatke s
drustvenih mreza, te informacije o zdravstvenom stanju. Kombinacijom ovih razli¢itih
podataka, algoritmi mogu dodatno poboljsati tocnost predvidanja. Medutim, krajnji cilj razvoja
ovih algoritama ostaje ne samo povecanje toCnosti ve¢ i razumijevanje kompleksnosti i

nepredvidljivosti sporta kao dinamicne 1 interaktivne aktivnosti.



2. Znanost o podacima i strojno ucenje

S naglaskom na interdisciplinarnu prirodu znanosti o podacima, ovo poglavlje elaborira
kako kombinacija statistike, matematike, informatike i specificnog domenskog znanja
omogucava ekstrakciju znacajnih uvida iz Sirokog spektra podataka, bilo da su oni
strukturirani, polustrukturirani ili nestrukturirani. Isti€u¢i vaznost ove discipline u kontekstu
neprestano rastu¢eg volumena podataka u digitalnom dobu, naglasava se njezina uloga u
donoSenju informiranih odluka kroz razlicite sektore — od poslovanja do zdravstva.

U fokusu su i temeljne metode strojnog ucenja koje se koriste unutar znanosti o
podacima, predstavljajuéi kako ove tehnike doprinose razvoju algoritama sposobnih za ucenje
iz podataka bez eksplicitnog programiranja. Razmatraju se razlicite vrste u¢enja — nadzirano,
nenadzirano i u€enje uz podrsku — te njihova primjena u kreiranju modela koji mogu predvidati
ishode, identificirati uzorke i donositi odluke na temelju analize podataka. Nadalje, detaljno se
opisuju specificni algoritmi strojnog ucenja, ukljucujuéi one za klasifikaciju 1 regresiju,
pruzaju¢i uvid u njihove karakteristike, prednosti 1 potencijalne izazove. Posebna paznja
posvecena je metodama evaluacije u€inkovitosti ovih modela, ukljucujuéi podjelu skupa
podataka, unakrsnu validaciju i razli¢ite evaluacijske metrike, Sto je klju€no za ocjenjivanje
njihove sposobnosti generalizacije na novim, nepoznatim podacima. Ovo poglavlje, stoga,
sluzi kao temelj za razumijevanje kako znanost o podacima i strojno ucenje oblikuju procese
donoSenja odluka i razvoj strategija u razli¢itim industrijskim sektorima, istovremeno
naglaSavajuc¢i slozenost i1 interdisciplinarnost potrebnu za efikasno upravljanje i analizu

podataka u svrhu ostvarivanja dubljih spoznaja i predvidanja buducih trendova.

2.1.1. Definicija znanosti o podacima

Znanost o podacima, poznata i kao podatkovna znanost, predstavlja interdisciplinarno
podrucje koje se bavi prikupljanjem, analizom, interpretacijom i prezentacijom podataka kako
bi se stekle spoznaje i informacije. Kombinacija statistike, matematike, racunalne znanosti i
domenskog znanja u ovoj disciplini omogucuje otkrivanje uzoraka, identifikaciju trendova te
donosenje informiranih odluka. Klju¢na karakteristika znanosti o podacima je sposobnost
ekstrakcije znanja iz razliitih izvora podataka, bilo da su strukturirani, polustrukturirani ili
nestrukturirani. U okviru Sireg izlaganja o znanosti o podacima, kljucno je razumjeti da ovo
podrucje predstavlja temelj za analizu 1 interpretaciju velikih podataka (engl. big data),

koriste¢i se nacelima, definicijama problema, algoritmima i procesima za otkrivanje suptilnih,
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no znacajnih uzoraka ponasanja unutar obimnih podatkovnih skupova. Znanost o podacima ne
samo da se oslanja na tehnike rudarenja podataka i strojnog ucenja, ve¢ svojim djelokrugom
nadmasuje ova podrucja, nude¢i sveobuhvatan pristup u razumijevanju i koriStenju podataka
za informirano donoSenje odluka [26]. Ovaj interdisciplinarni pristup omogucuje duboko
prodiranje u slozene podatkovne strukture, iz ¢ega proizlaze uvidi koji mogu znacajno utjecati
na svakodnevni Zivot pojedinaca i druStva u cjelini. Primjene znanosti o podacima prozimaju
razliite aspekte suvremenog zivota, utjeCu¢i na personalizaciju digitalnog oglasavanja,
preporuke za multimedijski sadrzaj, upravljanje elektroni¢kom poStom, prilagodbu ponuda u
telekomunikacijama i zdravstvenom osiguranju, optimizaciju urbanih infrastruktura kao §to su
semafori, razvoj farmaceutskih proizvoda, pa cak i strategije policijskog nadzora [27].
Razumijevanje i primjena znanosti o podacima zahtijeva solidnu osnovu u statistickim
metodama, algoritmima strojnog ucenja, tehnologijama obrade i skladiStenja podataka, kao i
sposobnost analitiCkog razmisljanja za interpretaciju rezultata. Uz to, eticka pitanja imaju
kljuénu ulogu, posebno u kontekstu privatnosti, sigurnosti podataka i transparentnosti
algoritama [28]. Stoga, u kontekstu prethodnog izlaganja, znanost o podacima predstavlja ne
samo tehnicku disciplinu ve¢ i katalizator za drustvene i tehnoloske promjene, ¢ija primjena u
svakodnevnom Zzivotu odrazava Siroki spektar njenog utjecaja i potencijala za poboljSanje

kvalitete zivota i donoSenje temeljenih odluka [26].

2.1.1. Uloga znanosti o podacima

Znanost o podacima zauzima centralno mjesto u procesu donoSenja odluka. Njena
uloga je neizmjerno vazna u brojnim sektorima, uklju¢ujuéi poslovnu analitiku, medicinska
istrazivanja, urbanisticko planiranje i mnoge druge. Metodi¢na analiza podataka koju provodi
znanost o podacima omogucava otkrivanje skrivenih uzoraka i trendova, doprinose¢i time
dubljem razumijevanju kompleksnih fenomena i unapredenju operativnih performansi u
razli¢itim oblastima [27] [29].

U poslovnom sektoru, znanost o podacima omogucava tvrtkama da temeljem detaljne
analize podataka o potroSac¢ima, trziSnim trendovima i operativnoj efikasnosti donose strateSke
odluke usmjerene na optimizaciju resursa, povecanje prihoda i ostvarivanje konkurentske
prednosti. Primjerice primjenom analize predvidanja, tvrtke mogu anticipirati buduce potraznje
za svojim proizvodima i uslugama te time ucinkovitije upravljati zalihama i logistikom. U

medicinskom sektoru, znanost o podacima ima klju¢nu ulogu u napretku personalizirane
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medicine i preciznih dijagnoza. Analizom kompleksnih setova podataka, ukljucujuci genetske
informacije 1 elektroni¢ke zdravstvene zapise, znanstvenici mogu identificirati uzorke koji
pridonose boljem razumijevanju bolesti, razvoju ciljanih terapija i predvidanju ishoda lije¢enja
za pojedinacne pacijente. I u urbanom planiranju i upravljanju, znanost o podacima pomaze u
optimizaciji infrastrukturnih projekata i gradskih usluga. Kroz analizu podataka o prometnim
tokovima, potrosnji energije i demografskim promjenama, gradski planeri mogu dizajnirati
ucinkovitije 1 odrzivije gradove, poboljsavajuci kvalitetu zivota gradana [30]. Medutim, uspjeh
u primjeni znanosti o podacima zahtijeva ne samo tehnicku ekspertizu u obradi i analizi
podataka, ve¢ i duboko razumijevanje specifi¢nih domena unutar kojih se podaci primjenjuju.
To ukljucuje eticku odgovornost u zastiti privatnosti i sigurnosti podataka, kao i sposobnost

kritickog promisljanja o implikacijama koje otkriveni uzorci mogu imati na drustvo.

2.1.2. Znanost o podacima u predvidanju ishoda

U suvremenom poslovnom i druStvenom okruzenju, sposobnost predvidanja buduéih
ishoda postala je neophodna za informirano donoSenje odluka. Znanost o podacima, u tom
kontekstu, igra kljuénu ulogu u razvoju strategija i modela koji mogu anticipirati buduce
trendove i ishode. Analizom relevantnih podataka, znanstvenici o podacima su u moguénosti
identificirati klju¢ne faktore i varijable koje utjecu na razlicite ishode, ukljucuju¢i ekonomske
trendove, ponasanje potrosaca, medicinske dijagnoze, 1 mnoge druge [31]. Primjenom
sofisticiranih tehnika istrazivanja podataka, poput klasifikacije, regresije, 1 grupiranja,
znanstvenici o podacima mogu otkriti skrivene uzorke i veze izmedu varijabli koje nisu ocite
na prvi pogled. Ove tehnike omogucavaju stvaranje preciznih modela za predvidanje, koji se
oslanjaju na statisticke metode i napredne tehnike strojnog ucenja, ukljucujuéi neuronske
mreze, slucajne Sume 1 strojeve potpornih vektora [26]. Osim §to pruza temelje za razvoj
modela predvidanja, znanost o podacima takoder doprinosi optimizaciji postojecih procesa i
strategija. Kroz kontinuiranu analizu i prilagodbu, organizacije mogu dinamicki odgovarati na
promjene u okruzenju, poboljSavaju¢i svoje poslovne operacije i poveéavaju¢i zadovoljstvo

klijenata [30].

2.2. Strojno ucenje u znanosti o podacima

Strojno ucenje, kao integralni dio znanosti o podacima, odnosi se na razvoj algoritama

i modela koji su sposobni uciti iz podataka, ¢ime se omoguéava donosenje predvidanja i odluka
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bez potrebe za eksplicitnim programiranjem. Temelji se na ideji da sustavi mogu uciti iz
podataka, identificirati uzorke i donositi odluke s minimalnom ljudskom intervencijom. S
obzirom na njegovu svestranost, strojno ucenje nalazi primjenu u Sirokom spektru podrugja,
ukljucujuéi racunalni vid, obradu prirodnog jezika, medicinsku dijagnostiku, financijsku
analizu, robotiku, te mnoga druga, pruzajuci rjeSenja za raznovrsne probleme, od klasifikacije

i regresije do detekcije obrazaca i grupiranja podataka [32] [33].

2.2.1. Nadzirano ucenje

Nadzirano ucenje (engl. supervised learning) je temeljna metoda strojnog ucenja koja
koristi oznacene podatke za treniranje modela. Proces ukljucuje obuku na podacima gdje su

ulazi povezani s izlazima te omogucuju¢i modelu da generalizira na nove podatke.

Supervised Learning
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Slika 3. Koncept nadziranog ucenja
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Rije¢ je o pristupu koji omogucava modelima da iz prethodno oznafenih podataka
izvlac¢e znanje, koriste¢i ga za donosenje odluka ili izvodenje predvidanja o novim, ranije
nepoznatim podacima [27]. Ujedno, ovaj pristup uCenja zahtijeva skup podataka s jasno
definiranim ulazima (nezavisne varijable) i1 pripadaju¢im izlazima (ovisne varijable),

omogucujuci time modelu da uspostavi veze izmedu ulaza i ocekivanih izlaza. Slika 3 prikazuje
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vizualni prikaz procesa nadziranog ucenja u strojnom ucenju, stiliziran u edukativne svrhe. U
gornjem lijevom dijelu su dva slojevita spremiSta podataka ili baze podataka, koje simboliziraju
mjesto na kojem su pohranjeni podaci prije nego Sto ih model procesuira. Oni mogu
predstavljati skupove podataka potrebne za treniranje i testiranje modela. Oznake na bazi
podataka, poput ,,DATA® i sli¢nih, mogu ukazivati na razliite vrste podataka koji su
pohranjeni unutar. Centralni mehanizam je srce strojnog ucenja, mjesto gdje se obraduju podaci
i razvijaju modeli. S desne strane nalaze se tri oznake koje predstavljaju izlaz iz modela
strojnog ucenja: Deva, krava i slon. One su ciljani izlazni rezultati ili predvidanja koja model
nadziranog ucenja treba ostvariti. Ove ilustracije Zivotinja ukazuju na to da model moze
klasificirati i prepoznati razliite vrste Zivotinja na temelju podataka s kojima je treniran. Na
dnu su prikazani primjeri ulaznih podataka ili oznaka koje se koriste za treniranje modela. U
donjem desnom kutu nalazi se dijagram s ciljem da prikaZze ciklus testiranja modela, gdje model
prolazi kroz iteracije ucenja i poboljSavanja svojih predvidanja. Cjelokupna kompozicija pruza
jasnu i intuitivnu vizualnu edukaciju o tome kako modeli u€e iz oznacenih podataka i kako su
sposobni primjenjivati to znanje za identifikaciju i klasifikaciju novih podataka. Nadalje,
kljuCan aspekt nadziranog ucenja je njegova sposobnost generalizacije, odnosno primjene
nauc¢enih veza na nove podatke koji nisu bili dio pocetnog trening skupa, ¢ime se modelu
omogucava da efikasno funkcionira u raznovrsnim i dinami¢kim okruZenjima. Prema tome,
primjene nadziranog ucenja su Siroke i raznovrsne, ukljucujuéi klasifikaciju, gdje modeli
kategoriziraju ulazne podatke u predefinirane grupe ili klase, i1 regresiju, gdje se predvidaju
kontinuirane vrijednosti na osnovu ulaznih podataka. Klasifikacija i regresija predstavljaju
temeljne zadace nadziranog ucenja, omogucavaju¢i modelima da rjeSavaju probleme kao §to
su dijagnostika bolesti, financijsko prognoziranje, prepoznavanje objekata na slikama i mnoge
druge. Vaznost odabira kvalitetnog i reprezentativnog trening skupa ne moze se dovoljno
naglasiti, budu¢i da kvaliteta trening podataka direktno utjece na sposobnost modela da nauci
relevantne veze i pravilno generalizira svoje znanje na nove primjere [27]. Stoga, proces
pripreme podataka, ukljucujuéi ciScenje podataka, obradu nedostajucih vrijednosti i
osiguravanje reprezentativnosti uzorka, kljucan je korak u stvaranju uspjesnih modela strojnog

ucenja.

13



2.2.2. Nenadzirano ucenje

Nenadzirano ucenje (engl. unsupervised learning), kao specifican segment strojnog ucenja,
karakterizira istrazivanje podataka bez unaprijed definiranih oznaka. Razlikujuéi se od
nadziranog ucenja, gdje je svaki ulazni podatak povezan s odgovaraju¢om izlaznom etiketom,

nenadzirano ucenje fokusira se na otkrivanje unutarnjih uzoraka i struktura unutar samih

podataka, bez prethodnog znanja o ishodima [34].

Unsupervised Learning

T ' ? ' [ Interpretation Algorithm Processing ? '
b
+ Unknown Output . ﬂ‘?,

+ No Training Data Set 7

ee_
Slika 4. Koncept nenadziranog ucenja
Izvor: preuzeto sa https://media.geeksforgeeks.org/wp-
content/uploads/20231124111325/Unsupervised-learning.png

Osnovni cilj nenadziranog ucenja jest detekcija skrivenih informacija, koje nisu
eksplicitno ocite. Ovaj metodoloski pristup se Siroko koristi za analiticko istrazivanje velikih
skupova podataka, gdje algoritmi autonomno identificiraju strukture, ¢esto neophodne u
kontekstima gdje specifi¢ni ciljevi istrazivanja nisu jasno definirani. Grupiranje predstavlja
jednu od klju¢nih tehnika u okviru nenadziranog ucenja, gdje se podaci organiziraju u klastere
na osnovu medusobne sli¢nosti. Ova tehnika nalazi primjenu u marketingu za segmentaciju
trziSta, kao 1 u biomedicinskim istrazivanjima za klasifikaciju bolesti na osnovu fenotipskih
obiljezja. Smanjenje dimenzionalnosti je jo$S jedna bitna tehnika koja doprinosi
pojednostavnjenju podataka, eliminacijom redundantnih ili manje vaznih wvarijabli, $to
doprinosi efikasnijoj analizi i vizualizaciji podataka [27] [35]. Slika 4 predstavlja koncept
nenadziranog ucenja u strojnom ucenju. Pri vrhu slike nalazi se niz objekata koji simboliziraju
razliCite aspekte analize podataka kao §to su kante za smece (mozda aluzija na ¢iScenje
podataka), listovi s tablicama (mogu¢i prikaz podataka ili algoritama), fascikli (koji mogu

predstavljati organizaciju podataka) te nekoliko knjiga (Sto moze ukazivati na teorijsku
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podlogu ili skup znanja koji stoji iza algoritama nenadziranog ucenja). Na lijevoj strani
ilustracije nalazi se skup raznih Zivotinja koji predstavljaju ulazne, neoznacene podatke koji se
uvode u sustav. Ovo bi moglo predstavljati pocetni skup podataka koji se obraduje. Proces se
sastoji od tri glavne faze: interpretacija, algoritam i obrada. Tijekom faze interpretacije, podaci
se analiziraju kako bi se razumjeli njihovi osnovni obrasci. Algoritmi, poput metoda grupiranja,
primjenjuju se na ove podatke kako bi ih organizirali prema slicnostima. Kona¢no, kroz obradu,
podaci se kategoriziraju, $to je prikazano desno na slici gdje su Zivotinje razvrstane u tri grupe:
slonovi, deve i krave. Ovaj proces simbolizira nenadzirano ucenje, gdje se bez prethodnih
oznaka podaci analiziraju i grupiraju na temelju unutarnjih sli¢nosti i razlika.

Primjene nenadziranog ucenja takoder obuhvacdaju prepoznavanje obrazaca i analizu teksta te
generativno ucenje gdje modeli kreiraju nove instance podataka, simuliraju¢i distribuciju
originalnih podataka. Usprkos potencijalu koji nenadzirano u€enje pruza, izazovi ostaju u
interpretaciji ishoda i validaciji struktura koje modeli otkrivaju. Zbog toga je razvoj algoritama

koji mogu to¢no prepoznati relevantne podatke predmet neprestanih istrazivanja [27] [36].

2.2.3. Ucenje uz podrsku

Ucenje uz podrsku (engl. Reinforcement learning) je metodologija unutar spektra
strojnog uc€enja koja se usmjerava na razvoj algoritama sposobnih za samostalno ucenje
temeljem interakcije s okolinom. Ta se tehnika inspirira bioloskim procesima ucenja kod kojih
se ponasanje usmjerava putem sistema nagrada i kazni. U srzi ove paradigme lezi koncept da
algoritmi, odnosno agenti, stjeCu znanje kroz iskustveno ucenje, reagiraju¢i na povratne
informacije iz okoline kako bi optimizirali svoje odluke i postupke u cilju maksimiziranja
kumulativne nagrade [36]. Slika 5 prikazuje koncept strojnog ucenja, posebno ucenja uz
podrsku. Na lijevoj strani nalazi se skup neobradenih podataka koji predstavljaju ulazne
informacije. Ovi podaci ulaze u okruzenje koje interagira s agentom. U okruZenju, agent prima
stanje 1 odabire najbolju akciju prema algoritmu. Ova akcija se zatim evaluira i daje povratnu
informaciju u obliku nagrade, koja se vrac¢a agentu kako bi poboljSao svoje buducée odluke. Na
desnoj strani slike prikazan je izlazni rezultat koji pokazuje razli¢ite grupe podataka, Sto
simbolizira organizirane podatke ili postignute ciljeve nakon procesa uc¢enja. Zupc€anici unutar
okruzenja simboliziraju razli¢ite faze obrade i donoSenja odluka tijekom ucenja. Takoder,
prikazani su stupci koji bi mogli simbolizirati podatke ili znanje koje je prikupljeno i

organizirano tijekom ucenja.
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Slika 5. Koncept ucenja uz podrsku

Izvor: preuzeto sa https://editor.analyticsvidhya.com/uploads/981063.jpg

Elementi ucenja uz podrsku obuhvacaju agenta koji djeluje unutar specificnog
konteksta, okolinu koja pruza reakcije na akcije agenta, same akcije koje agent poduzima te
nagrade koje agent prima kao odgovor na svoje postupke. Agent je programiran s ciljem
maksimizacije akumulirane nagrade, a uspjeh je mjerljiv kroz sposobnost agenta da se prilagodi
i efektivno djeluje unutar varijabilnih parametara okoline. Dakle, primjena ove vrste ucenja je
raznolika, prostiruéi se od robotike, gdje roboti u¢e manipulirati objektima, do optimizacije
internet oglaSavanja i razvoja strategija za igranje sloZzenih igara. Jedan od klju¢nih izazova
ucenja uz podrSku jest balansiranje izmedu istrazivanja novih strategija i koriStenja vec
poznatih akcija za postizanje optimalnih rezultata [36]. U¢enje uz podrsku predstavlja napredak
u umjetnoj inteligenciji, obecavaju¢i znacajna unapredenja u autonomiji i fleksibilnosti
algoritama, Sto rezultira agentima koji su sposobni navigirati i prilagodavati se slozenim i
nepredvidivim okruzenjima. Ovo podrucje je predmet intenzivnih istraZivanja s ciljem
unapredenja algoritama koji bi ucinkovito uskladivali istrazivanje 1 eksploataciju,

omogucavajuci kontinuiranu adaptaciju i u¢enje u dinami¢nim kontekstima [34].

2.2.4. Algoritmi za Kklasifikaciju

Unutar domene strojnog ucenja, algoritmi klasifikacije neophodni su za svrstavanje

podataka u jasno odredene kategorije ili klase. Njihova upotreba seze od dijagnostickih
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postupaka u medicini do analize osje¢aja izrazenih na druStvenim mrezama. Razli€iti pristupi
klasifikacijskim problemima omogucavaju modelima da se obuce na temelju etiketiranih
podataka te da primijene steCeno znanje na nove, nepoznate instance [31].

Logisticka regresija (engl. logistic regression) se, usprkos svom nazivu koji implicira veze s
regresijskim modelima, Cesto upotrebljava u klasifikacijske svrhe. Ovaj algoritam nudi
procjenu vjerojatnosti pripadnosti odredenih primjera specifi¢noj klasi. Vrednuje se zbog
jednostavne implementacije 1 intuitivnog nacina tumacenja rezultata, no ograni¢enje
predstavlja njezina linearna narav koja moze biti nedostatna kod obrade nebalansiranih
skupova podataka [27].

Stroj potpornih vektora (engl. Support Vector Machine) efikasno uspostavlja jasnu
razdjelnu linijju medu klasama, tezi maksimiziranju margine izmedu njih. Pokazuje dobre
rezultate kod skupova podataka s visokim brojem dimenzija te kod slucajeva gdje granice
izmedu klasa nisu oStro definirane. Medutim, zahtijeva detaljno podeSavanje parametara,
posebno kod velikih skupova podataka, te moZze biti izazovan za interpretaciju [27].

Algoritam k-najblizih susjeda (engl. k-nearest neighbours) klasificira primjere na
osnovi prevladavanja klase unutar k-najblizih susjeda u prostoru znacajki. Zahvaljujuci
jednostavnosti implementacije, algoritam je popularan, iako moze biti osjetljiv na Sumove u
podacima te zahtijeva cuvanje cijelog skupa podataka za svoje funkcioniranje [27].

Stabla odluke (engl. decision trees) klasificiraju podatke kroz hijerarhijski sustav
pitanja i odgovora koji vode do krajnje klasifikacije. Njihove prednosti ukljucuju jednostavnu
interpretaciju i sposobnost rada s kompleksnim, nelinearnim odnosima, dok su sklona
prekomjernom prilagodavanju, posebno u skupovima podataka koji pokazuju visoku razinu
varijabilnosti [27]. Ove metode predstavljaju tek dio bogatog spektra dostupnih algoritama za
klasifikaciju. Izbor prikladnog algoritma zavisi od karakteristika skupa podataka, njegove
veliine, te specifiénih zahtjeva analize [31]. Neprestano istrazivanje i eksperimentiranje
kljuéni su za postizanje optimalnih rezultata. Uz konstantan razvoj u polju strojnog ucenja,
novi algoritmi i rjeSenja neprestano proSiruju mogucénosti preciznijih analiza podataka u

razli¢itim primjenjivim domenama.

2.2.5. Algoritmi za regresiju

Algoritmi regresije su klju¢ni elementi u podrucju strojnog ucenja, usmjereni na

predvidanje kontinuiranih vrijednosti na temelju raspolozivih ulaznih znacajki. Oni
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omogucavaju izgradnju modela koji kvantificiraju veze izmedu nezavisnih i zavisnih varijabli
te nude raznolike metodologije za predvidanje numerickih ishoda [31].

Linearna regresija (engl. linear regression) sluzi kao temeljna metoda za modeliranje
linearnih veza izmedu prediktora i odgovora, s ciljem stvaranja optimalnog pravca koji
najtocnije predstavlja distribuciju podataka. Njene prednosti ukljucuju laku interpretaciju i
brzu primjenu. Medutim, njeno ogranicenje je inherentna pretpostavka linearnosti odnosa, $to
moze umanjiti njenu ucinkovitost u obradi kompleksnijih podatkovnih struktura [35].

Regresija s potpornim vektorima (engl. Support Vector Machine, kraée SVR)
prilagodava koncept stroja potpornih vektora iz klasifikacijskog konteksta za regresijske svrhe.
Ona tezi definiranju funkcije koja minimizira greSku izmedu predvidenih i stvarnih vrijednosti,
¢ime se izvlaci optimalna predvidanja. SVR je posebno uc¢inkovit u visokodimenzionalnim
prostorima, no njegova ucinkovitost ovisi o precizno odabranim hiperparametrima [35].

Regresijska stabla (engl. Regression trees) implementiraju model putem hijerarhijskih
odluka koje vode do zakljucivanja o vrijednostima izlazne varijable. To su modeli koji
omogucuju modeliranje slozenih nelinearnih odnosa i nude intuitivnu interpretaciju.
Nedostatak im je tendencija ka prekomjernoj prilagodbi, osobito u situacijama s ograni¢enim
skupom podataka. Nadalje, regresija slu¢ajnih Suma (engl. Random Forest Regression) koristi
ansambl viSe regresijskih stabala kako bi se smanjila varijanca i povec¢ala to¢nost predvidanja.
Ovaj pristup je robustan prema prekomjernoj prilagodbi i nudi skalabilnost, iako moze otezati
razumijevanje specificnih veza unutar analiziranih podataka [35].

Slika 6 prikazuje ilustraciju koja predstavlja dva pojma iz strojnog ucenja. Na lijevoj
strani prikazan je grafikon s toCkama i linijjom trenda koja pokazuje regresijski model.
Regresija se koristi za predvidanje kontinuiranih vrijednosti temeljem ulaznih podataka, a linija
trenda predstavlja priblizan odnos izmedu varijabli. Na desnoj strani prikazan je grafikon
klasifikacije s tockama grupiranim u klase. Klasifikacija podataka ukljucuje razvrstavanje
toc¢aka u zasebne kategorije ili klase, Sto se obi¢no prikazuje pomocu granice odlucivanja koja

razdvaja tocke u razli¢ite grupe.
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Slika 6. Prikaz regresije i klasifikacije

Izmedu dva grafikona nalazi se romb koji simbolizira usporedbu ili prijelaz izmedu ova
dva koncepta, sugerirajuci da su iako su regresija i klasifikacija razli€iti zadaci, oni su oba
sastavni dijelovi strojnog ucenja. Oba grafikona imaju strelice koje ukazuju prema gore i
udesno, Sto je standardna orijentacija za prikazivanje osi X i Y na grafikonima.
Odabir odgovarajuceg algoritma za regresiju zahtijeva promisSljanje o osobitostima skupa
podataka te o ciljevima analize. Proces istrazivanja razli¢itih modela i finog podeSavanja
parametara su kljuni za postizanje Zeljene to€nosti predvidanja. Neprekidni napredak u
podrucju strojnog ucenja otvara put za inovacije u tehnikama i algoritmima, Sto doprinosi

razvoju regresijske analize za Sirok spektar primjena.

2.3. Metode evaluacije u strojnom ucenju

Evaluacija modela kljucan je korak u strojnom ucenju kako bi se ocijenila njegova
sposobnost generalizacije na novim, nepoznatim podacima. Razli¢ite metode evaluacije
pomazu u procjeni performansi modela i identifikaciji potencijalnih problema. U nastavku,
razmotrit ¢emo kljuéne metode evaluacije kao Sto su podjelu skupa podataka, unakrsna
validacija te druge relevantne parametre evaluacije. Slika 7 prikazuje dvije metode validacije

podataka.
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2.3.1. Podjela skupa podataka

Prilikom razvijanja modela strojnog ucenja, esencijalno je podatke podijeliti na trening
i testni skup. Trening skup posluzit ¢e za obucavanje modela, gdje ¢e algoritam nauciti obrasce
inherentne podacima. Testni skup, koji mora biti odvojen i1 nekoriSten tijekom faze treniranja,
koristi se za evaluaciju modela, provjeravaju¢i kako dobro nauceni obrasci funkcioniraju na
novim, ranije nevidenim podacima. Znacajno je posti¢i balansirano zastupanje razli¢itih klasa
ili izlaznih vrijednosti u oba skupa podataka kako bi se osiguralo da evaluacija modela bude
pravedna i reprezentativna. Ako je distribucija izmedu treninga i testa neujednacena, moze do¢i

do pristranosti u modelu $to vodi nevaljanim i neto¢nim predvidanjima [31].

- Skup za ispitivanje

Skup za ucenje

Tl T2 T3 T4 Tk

Sezona 3 -

Sezona 2

( Sezona 4

Skup za ispitivanje

\_ sezonat -

tocnost 1 tocnost2 tocnost 3 tocnost4 tocnost k

Ulazni skup podataka
Skup za ucenje

a) b)

Slika 7. Graficki prikaz metoda validacije. Slucaj a) prikazuje metoda podjele skupa, dok slucaj b)

prikazuje metodu unakrsne provjere.

2.3.2. Unakrsna validacija

Tehnika unakrsne validacije (engl. cross-validation) je postupak verifikacije modela
strojnog ucenja koji osigurava pouzdanu ocjenu njegove sposobnosti generalizacije na
nepoznatim podacima. Rije€ je o standardiziranoj tehnici provjere tocnosti modela, ¢ija je svrha
osigurati vjerodostojnu evaluaciju sposobnosti modela da generalizira zaklju¢ke na podacima

koji nisu korisSteni tijekom njegova ucenja. Ovaj postupak je kljucan kada se radi s ograni¢enim
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koli¢inama podataka, Sto moze biti izazov za adekvatno ocjenjivanje performansi modela.
Metoda tzv. k-folds unakrsne validacije je Siroko prihvacena i Cesto koriStena varijanta ove
tehnike, gdje se podaci razdvajaju na k podjednakih segmenata, ili ,,foldova“. Tijekom svake
od £ iteracija, jedan segment se odreduje kao testni set, dok se svi ostali koriste za treniranje
modela. Svaki segment se to¢no jedanput koristi kao testni skup, a proces se ponavlja k puta.
Prosjek rezultata svih iteracija daje konacnu ocjenu ucinkovitosti modela. Primjena unakrsne
validacije smanjuje rizik od prekomjerne prilagodbe i neobjektivnosti modela, §to omogucava

pouzdaniju procjenu realnih performansi modela u praksi [31].

2.3.3. Drugi relevantni parametri evaluacije

Osim podjele skupa podataka i unakrsne validacije, postoje i drugi klju¢ni parametri za

procjenu performansi modela [31]:

1. Preciznost (engl. Accuracy)— Preciznost modela . prikazanom formulom (1) mjeri se omjer

to¢no klasificiranih instanci prema ukupnom broju instanci.

Preciznost =

Broj to¢no klasificiranih instanci (1)

Ukupan broj instanci

2. Osjetljivost (engl. Recall) — prikazanom formulom (2) mjeri se omjer prepoznatih stvarno

pozitivnih instanci prema ukupnom broju stvarnih pozitivnih instanci.

OSjetljiUOSt — Stvarno pozitivni (2)

Stvarno pozitivni+Lazno negativni

3. FI1 Score — Prikazana formula (3) kombinira preciznost i osjetljivost te pruza izbalansiranu

mjeru performansi modela.

Preciznost x Osjetljivost
Fl1=2x S 3)

Preciznost+0sjetljivost

4. Matrica konfuzije (engl. Confusion matrix) — Matrica konfuzije je tablica koja prikazuje
stvarne i predvidene vrijednosti te pomaze u analizi greSaka modela.

5. AUC-ROC krivulja (engl. Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve) —
AUC-ROC krivulja koristi se za evaluaciju performansi klasifikacijskih modela, posebno

u usporedbi s razli¢itim pragovima odlucivanja.

Pravilno koriStenje ovih metoda i parametara omogucéuje precizniju procjenu performansi
modela te olakSava identifikaciju i rjeSavanje problema poput prenaucenja (engl. overtrained)

ili nedostatka generalizacije.
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3. Prikupljanje podataka

Ovo poglavlje predstavlja klju¢nu fazu u procesu strojnog ucenja, gdje se naglasak
stavlja na identifikaciju izvora podataka i primjenu alata za njihovo prikupljanje. Kvalitetan
izbor izvora podataka i efikasna obrada istih igraju presudnu ulogu u stvaranju uspjeSnih
modela strojnog ucenja. Istrazuju se razliciti izvori podataka, od web stranica i baza podataka
do API-ja i lokalnih datoteka, naglasavaju¢i vaznost raznolikosti pristupa. Posebna paznja
posvecuje se etickim i pravnim aspektima prikupljanja podataka, uz naglasak na poStivanje
pravila web stranica i zaStite privatnosti. Takoder, detaljno se istrazuju alati i tehnike za
prikupljanje podataka s weba, uz naglasak na popularne biblioteke poput Requests,
BeautifulSoup 1 Pandas. Kroz primjer prikupljanja podataka o utakmicama engleske Premier
lige, ilustrira se prakti¢na primjena web scrapinga i koraci potrebni za uspjeSno preuzimanje
podataka s internetske platforme. Konac¢no, pruza se programski kod koji demonstrira proces
prikupljanja i pohrane podataka, uz naglasak na korake i alate koriStene u tom procesu. Stoga,
ovo poglavlje omogucuje dublje razumijevanje vaznosti prikupljanja podataka te pruza

konkretne smjernice za njegovu uspjesnu primjenu u kontekstu strojnog ucenja.

3.1. Izvor podataka

Prikupljanje i obrada podataka predstavljaju kljucne korake u procesu strojnog ucenja,
a identifikacija izvora podataka igra bitnu ulogu u formiranju modela. Raznolikost izvora
omogucuje pristup razli¢itim tipovima informacija, od strukturiranih tablica do
nestrukturiranih tekstualnih dokumenata. Lokacija podataka oznafava mjesto na kojem su

podaci fizicki ili digitalno pohranjeni. Razli¢iti izvori imaju svoje karakteristike [37]:

1. Web stranice Cesto su izvor podataka putem web scrapinga, procesa ekstrakcije informacija
s web stranica. Ovaj pristup omogucuje analizu Sirokog spektra podataka dostupnih na
internetu.

2. Baze podataka ¢esto ¢uvaju strukturirane podatke, poput SQL baza ili NoSQL sustava, gdje
se nalaze informacije poput transakcija, korisnickih podataka ili vremenskih serija.

3. APIl4ji (eng. Application Programming Interface) omogucéuju pristup podacima putem
programskog sucelja, Sto se Cesto koristi za integraciju s vanjskim servisima poput
drustvenih mreza, financijskih usluga ili meteoroloskih informacija.

4. Lokalne datoteke ponekad sadrze podatke pohranjene izravno na raunalima ili serverima

u obliku tekstualnih datoteka, Excel tablica ili CSV datoteka.
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Razumijevanje lokacije podataka bitno je za uspostavljanje ispravnih metoda

prikupljanja i obrade podataka. Svaki izvor moze zahtijevati specifi¢ne tehnike kako bi se

podaci ucinkovito i to¢no ekstrahirali. Nuzno je razmotriti i pravne aspekte prikupljanja

podataka, posebno kada su u pitanju informacije koje su zasti¢ene pravilima privatnosti ili

autorskim pravima.

3.2. Alati za prikupljanje podataka s weba

Prikupljanje podataka putem web scrapinga predstavlja mocan alat za ekstrakciju

informacija s web stranica, no istovremeno zahtijeva paZzljivu primjenu kako bi se postovala

etika i pravila. Klju¢ni aspekti procesa scrapinga uz koristenje alata obuhvacaju [37]:

1.

Anaconda i JupyterLab — Anaconda distribucija i JupyterLab okruzenje pruzaju
sveobuhvatno rjeSenje za analizu podataka. JupyterLab omogucuje interaktivno pisanje i
izvodenje koda, dok Anaconda dolazi s predinstaliranim popularnim bibliotekama,
ukljucujuéi Pandas, BeautifulSoup 1 Requests.

Requests — Python biblioteka koja se koristi za slanje HTTP zahtjeva prema web
stranicama. Requests olakSava pristup stranicama, preuzimanje HTML koda i pripremu
podataka za daljnju analizu.

BeautifulSoup — Python biblioteka koja se koristi za brzu i efikasnu analizu HTML 1 XML
koda. BeautifulSoup olakSava proces trazenja, izdvajanja i manipulacije podacima na web
stranicama.

Pandas — Pandas je jo$ jedna moc¢na Python biblioteka koja se koristi za analizu i
manipulaciju podataka. Nakon §to su podaci prikupljeni, Pandas omogucéuje lako
organiziranje 1 transformaciju podataka, ukljucujuéi pretvaranje u DataFrame, popularnu
strukturu podataka za rad s tabelarnim podacima.

Time — Python biblioteka koja se koristi za manipulaciju vremenom. 7ime se moze koristiti
za postavljanje odgoda izmedu zahtjeva prilikom scrapinga kako bi se smanjilo opterecenje

na serverima.
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3.3. Etika i pravila u prikupljanju podataka

Pri primjeni scrapinga, klju¢no je postivati etiCke smjernice i pravila kako bi se osigurao

integritet informacija i zastitila privatnost. Neki od klju¢nih aspekata ukljucuju [38] [39]:

1. Postivanje Robots.txt Datoteke — Robots.txt datoteka Cesto se nalazi na web stranicama i
definira pravila o tome koji dijelovi stranice mogu biti indeksirani i prikupljeni, a koji ne.
Pridrzavanje ovih pravila klju¢no je za eticko prikupljanje podataka. Provjera Robots.txt
datoteke pomaze osigurati da scraping proces ne kr$i postavljena ogranicenja.

2. Pravne ogranienja — Prije podetka scraping procesa vazno je provjeriti uvjete koristenja
stranice kako biste se uvjerili da nema zabrane scrapinga ili drugih ogranicenja. Scraping
podataka s web stranica moze biti u suprotnosti s pravnim pravilima odredenih web
stranica. NepoStivanje ovih pravila moze rezultirati pravnim sankcijama.

3. Respektiranje privatnosti — Prikupljanje podataka povezanih s osobama ili osjetljivih
informacija moze ugroziti privatnost korisnika. U takvim slu¢ajevima, vazno je pridrZavati
se pravila o zaStiti podataka i osigurati zastitu identiteta gdje god je to moguce. Posebna
paznja treba se posvetiti prikupljanju podataka o osobama, posebice u skladu s propisima

o zaStiti podataka poput Opce uredbu o zastiti podataka (GDPR) u Europskoj uniji.

Pravilna primjena scrapinga uz postivanje eti¢kih smjernica kljucna je za izgradnju
odrzivog 1 odgovornog procesa prikupljanja podataka. Time se osigurava da analitiari mogu
koristiti prikupljene podatke bez narusavanja integriteta informacija ili krSenja zakonskih

normi.

3.4. Preuzimanje podataka o utakmicama engleske Premier lige

U svrhu dubinske analize performansi momcadi u engleskoj Premier ligi, odabrana je
priznata internetska platforma - fbref.com. Ova platforma pruza obilje statistickih podataka o
svakoj utakmici, omogucavajuci analiti€arima dublje proucavanje statistike, rezultata i klju¢nih
parametara momcadi tijekom sezone [40]. Podaci potrebni za analizu dostupni su na stranici

https://fbref.com/en/comps/9/Premier-League-Stats. Za sustavno prikupljanje ovih podataka,

koristi se tehnika poznata kao web scraping. Web scraping omogucuje automatsko preuzimanje
podataka s web stranica, Sto olakSava analitiCarima pristup velikim koli¢inama informacija. Za
implementaciju ovog procesa koristi se Python, programski jezik Siroko koriSten u analizi

podataka. Dodatno, koriste se biblioteke poput BeautifulSoup za ekstrakciju HTML-a,
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omogucujudi precizno lociranje i izdvajanje Zeljenih podataka, te requests za dohvacanje web
stranica. Ovaj pristup automatskom preuzimanju podataka omogucuje stvaranje konkretnog
temelja za daljnje analize i istrazivanja. Podaci o utakmicama, ukljucuju¢i vremenske aspekte,
rezultate, sastave momcadi, posjed lopte i mnoge druge parametre, bit ¢e kljucni u
razumijevanju dinamike i trendova unutar engleske Premier lige. Time se dobiva dragocjen

uvid u performanse momcadi.

3.5. Programski kod za preuzimanja i pohranu podataka s weba

Pri prikupljanju podataka s weba za analiticke svrhe, klju¢no je koristiti ucinkovite
metode automatizacije. U ovom poglavlju, predstavljen je postupak i programski kod koji se
koristi za preuzimanje podataka s web stranica vezanih za englesku Premier ligu, te njihovo

strukturiranje i spremanje za daljnju obradu. KoriStene biblioteke jesu:

1. Requests — biblioteka koja se koristi za slanje HTTP zahtjeva i preuzimanje podataka
s weba

2. BeautifulSoup iz bs4 — biblioteka koja se koristi za parsiranje i manipulaciju HTML
sadrzaja dobivenog iz web zahtjeva

3. Pandas— biblioteka koja se koristi za stvaranje i manipulaciju strukturiranim podacima
(DataFrames) te njihovo spremanje u obliku CSV datoteka

4. Time— biblioteka koja se koristi za upravljanje vremenom izmedu zahtjeva kako bismo

izbjegli moguénost preopterecenja web servera

Detaljan opis procesa i programskog koda:

1. Kod na slici prikazuje Python skriptu koja koristi module requests, BeautifulSoup, pandas
1 time. Skripta inicijalizira listu godina years koja sadrzi godine u opadaju¢em redoslijedu
od 2023. do 2019. te inicijalizira praznu listu a/l_matches 1 URL za podatke o Premier ligi
standings _url. Pripadaju¢i programski blok nalazi se u nastavku.

import requests
from bs4 import BeautifulSoup
import pandas as pd

import time

years = list(range(2023, 2019, -1))

all matches = []

standings url = "https://fbref.com/en/comps/9/Premier-League-Stats"”
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2. Koristenje requests za slanje HTTP zahtjeva na definirani URL. Parsira se HTML sadrzZaj
koriste¢i BeautifulSoup, izdvajaju se tablice s podacima te se generira puni URL za svaku

momcad. Pripadajuci programski blok nalazi se u nastavku.

in years:

= requests.get(standings_url)

= BeautifulSoup(data.text, "html.parser")
standings table = soup.select('table.stats table')[0]

links = [l.get("href") for 1 in standings_table.find_all('a"') if
'/squads/"' in l.get("href")]

team_urls = [f"https://fbref.com{1}" for 1 in links]

previous_season = soup.select("a.prev")[0].get("href")

standings url = f"https://fbref.com{previous season}"

3. Preuzimanje i spajanje podataka: za svaku moméad, preuzimaju se podaci o utakmicama i
statistikama igraca, te ih se spaja na osnovu datuma. Ukljucuje se i obrada greSaka kako bi
se kod mogao nastaviti izvrSavati i u slu¢aju problema s podacima. Pripadajuci programski

blok nalazi se u nastavku.

for team_url in team_urls:

team_name = team_url.split("/")[-1].replace("-Stats", "").replace("-",
")

data = requests.get(team url)

matches = pd.read_html(data.text, match="Scores & Fixtures")[0]

4. Pohrana prikupljenih podataka; Nakon prikupljanja svih podataka, stvara se konsolidirana
tablica i pohranjuje se u CSV datoteku za daljnju analizu. Pripadajuci programski blok
nalazi se u nastavku.

match_df = pd.concat(all_matches)

match_df.columns = [c.lower() for c in match_df.columns]
match df.to csv("matches.csv")

Kao rezultat, dobiva se opsezan skup podataka koji ukljucuje informacije o svakoj
utakmici engleske Premier lige. Tijekom ovog procesa, prikupljaju se i analiziraju razni aspekti
igre, ukljucujuéi datum i vrijeme odrzavanja, lokaciju, rezultate, broj postignutih i primljenih
golova, kao 1 mnoge druge statistike koje su kljucne za razumijevanje performansi momcadi i
pojedinac¢nih igraca.

Primjer prikupljenih podataka koji omogucavaju stvaranje detaljnog pregleda lige ukljucuju:

1. Datum i vrijeme utakmice — klju¢ni temporalni podaci o odrzavanju utakmica
2. Natjecanje i kolo — informacije o kontekstu u kojem se igra odvija

3. Rezultat — krajnji ishod utakmice koji predstavlja osnovu za analizu performansi

26



4. Ocekivani golovi (engl. expected goals, krac¢e xG) — ocekivani golovi postali su standard
u analizi nogometa
5. Statistike igraca — detaljne informacije poput udaraca, udaraca u okvir gola i drugih

parametara koji pruzaju uvid u ofenzivnu i defenzivnu efikasnost

Ovaj nacin prikupljanja podataka ne samo da Stedi vrijeme koje bi inace bilo potrebno za
ru¢no prikupljanje informacija, ve¢ takoder povecava preciznost i pouzdanost podataka koji se
koriste za analizu.

Programski kod je strukturiran na nacin da se izvrSava efikasno i bez prekida.
Strukturirani pristup je usvojen gdje je svaki korak jasno definiran i gdje se za svaku akciju
provodi provjera ispravnosti kako bi se izbjegle greske koje bi mogle prekinuti proces ili
dovesti do prikupljanja neto¢nih podataka. Konacni skup podataka pohranjuje se u CSV
datoteku koja se moze lako uvesti u alate za analizu podataka ili baze podataka za daljnje
proucavanje. Takav metodoloski pristup omogucava istrazivacima i analitiCarima fokusiranje
na interpretaciju podataka, umjesto na njihovo prikupljanje.

Zakljucno, razvijen je i implementiran programski kod koji omogucava automatizirano
prikupljanje, obradu i pohranjivanje podataka o engleskoj Premier ligi. Kod predstavlja temelj
za dublju analizu nogometnih performansi i moZze se prilagoditi te proSiriti za prikupljanje

podataka iz drugih liga ili sportskih dogadanja.
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4. Predvidanje ishoda

Predvidanje ishoda sportskih dogadaja razvilo se u znacajno podrucje istrazivanja,
suvremenom dobu, obilje podataka prikupljenih s raznih sportskih dogadanja koristi se ne samo
za detaljnu analizu ve¢ i za anticipiranje bududih rezultata.

Strojno ucenje postaje sve vazniji instrument u prognoziranju rezultata sportskih
natjecanja. Ova grana istrazivanja nudi alate trenerima i menadzerima u sportu za predvidanje
ishoda nadolazecih utakmica, procjenu uc¢inka pojedinih igraca ili cijele momcadi, otkrivanje
mogucih ozljeda te identificiranje nadolaze¢ih talenata. Osim toga, ovakvi podaci su
neprocjenjivi za $iru javnost, posebno u kontekstu sportskog kladenja, pruzajuéi temelj za
informiranije odluke.

Engleska Premier liga, poznata po svom visokom stupnju konkurentnosti, pruza obilje
podataka koji su iznimno vrijedni za analiti¢are. Analiza faktora kao §to su formacija momcadi,
povjest medusobnih susreta, ozljede igraca i trenutna forma klju¢na je za primjenu metoda
nadziranog strojnog ucenja s ciljem predvidanja ishoda utakmica.

Dok su individualni sportovi s dva moguca ishoda, poput tenisa ili Saha, relativno
jednostavniji za predvidanje, nogomet kao timski sport koji ukljuCuje viSestruke varijable,
predstavlja znatno veéi izazov. Ipak, proucavanje iznenadujucih sportskih dogadaja, kao §to je
neocekivano osvajanje Premier lige momcadi Leicester City-a u sezoni 2015./2016. godine,
ukazuje na nepredvidivost sportskih natjecanja i potencijal za iznenadenja koja se mogu

odigrati na terenu.

4.1. Alati za predvidanje ishoda

Scikit-learn predstavlja otvorenu biblioteku za strojno u€enje u programskom jeziku
Python, poznatu po svojoj jednostavnoj, ali uc¢inkovitoj implementaciji raznovrsnih algoritama
strojnog ucenja te alata za procjenu modela. Zbog svoje Siroke funkcionalnosti u izradi,
treniranju 1 evaluaciji modela, biblioteka je stekla popularnost medu istraziva¢ima i
praktikantima u podrucju strojnog ucenja.

Algoritam logisticka regresija (engl. logistic regression), koji spada u modul
sklearn.linear_model, Koristi se za binarnu 1 viSeklasnu klasifikaciju. Logisticka regresija
procjenjuje vjerojatnosti pripadnosti uzoraka odredenim klasama pomocu logisticke funkecije,

pretvarajuci ulazne znacajke u izracun vjerojatnosti. Ovaj algoritam je posebno koristan zbog
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svoje jednostavnosti i interpretabilnosti. Koristi se u raznim domenama poput financija,
zdravstva 1 marketinga za predvidanje binarnih ishoda kao $to su kreditni rizik, dijagnoza
bolesti i uspjeSnost marketinskih kampanja.

Algoritmi Naivni Bayes (engl. Naive Bayes), kao $to su GaussianNB, MultinomialNB
i BernoulliNB iz modula sklearn.naive bayes, temelje se na Bayesovom teoremu s
pretpostavkom o uvjetnoj neovisnosti znacajki. Navedeni algoritmi su posebno ucinkoviti za
velike skupove podataka i Cesto se koriste u klasifikacijskim problemima poput filtriranja
nezeljene poste i analize sentimenta. Naivni Bayes se koristi zbog svoje brzine i u¢inkovitosti,
posebno u situacijama kada je potrebno brzo obraditi velike koli¢ine podataka.

Algoritam stabla odluke (engl. decision trees), koji spada u modul sklearn.tree, koristi
se za klasifikacijske zadatke. Ovaj algoritam dijeli podatke na podskupove na temelju atributa
pomocu niza odlucujuéih pravila, $to rezultira strukturama koje se lako interpretiraju. Iako su
stabla odluke sklona prenaucenosti, mogu biti vrlo u¢inkovita kada se koriste s pravilno
podesenim parametrima. Stabla odluke su korisna u raznim podruc¢jima kao $to su medicinska
dijagnostika, gdje se koriste za donoSenje odluka temeljenih na medicinskim kriterijima, te u
financijama za procjenu kreditnog rizika.

Algoritam k-najblizih susjeda (engl. k-nearest neighbours) iz modula sklearn.neighbors
temelji se na identifikaciji k-najblizih susjeda svakom podatkovnom primjerku za
klasifikacijske zadatke. Ova metoda je poznata po svojoj jednostavnosti i intuitivnosti, te je
vrlo uc¢inkovita za probleme s viSe klasa i kompleksnim raspodjelama podataka. K-najblizih
susjeda su korisni u raznim aplikacijama, ukljuCujuéi preporu¢ne sustave, prepoznavanje
obrazaca i dijagnostiku.

Nadalje, u sklopu biblioteke, sklearn.ensemble obuhvaca implementacije razli¢itih
metoda ansambla, ukljuujuéi bagging, boosting i slucajne Sume. Te metode unaprjeduju
sposobnosti predvidanja kombiniranjem prognoza visestrukih modela. Posebno, algoritam
slucajnih Suma (engl. random forest), koji spada u kategoriju metoda ansambla modula
sklearn.ensemble, temelji se na koriStenju stabala odlu¢ivanja. Ova metoda podatke razdvaja u
podskupove kroz niz odlucujuéih pravila, pri cemu RandomForestClassifier stvara viSestruka
stabla odluke na osnovi slucajno izabranih uzoraka znacajki i podataka. Time se osigurava
diverzifikacija medu stablima i smanjuje rizik od prenaucenosti modela. Slucajne Sume se
Siroko koriste u podruc¢jima poput biomedicine, ekologije i ekonomije za rjeSavanje problema
klasifikacije 1 regresije. Algoritam viseslojni perceptron (engl. multilayer perceptron, krace
MLP), koji se koristi za klasifikacijske zadatke, temelji se na boosting metodi, gdje se serija

slabih klasifikatora kombinira kako bi se stvorio snazan klasifikator. Boosting metode,
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ukljucujuéi LogitBoost, iterativno poboljSavaju model fokusiranjem na podatke koje su
prethodni klasifikatori pogresno klasificirali. Spomenuti algoritam je koristan u aplikacijama
gdje je potrebno posti¢i visoku to¢nost, kao Sto su predvidanje bolesti, financijske analize i
detekcija prijevara.

Algoritam MLPClassifier iz modula sklearn.neural network koristi strukturu viseslojnog
perceptrona za klasifikacijske zadatke. Viseslojni perceptron (engl. multilayer perceptron,
kra¢e MLP) je vrsta umjetne neuronske mreze koja se sastoji od ulaznog sloja, jednog ili vise
skrivenih slojeva te izlaznog sloja. MLP koristi metode nadziranog u¢enja za treniranje modela
pomocu algoritma povratnog Sirenja pogreske, omogucujuci efikasno rjeSavanje kompleksnih
problema klasifikacije. ViSeslojni perceptroni su primjenjivi u raznim domenama ukljucujuéi
prepoznavanje rukopisa, analizu slika i prirodno jezi¢no procesiranje. Za procjenu ucinka
modela, modul sklearn.metrics pruza niz metrika. Te metrike pruzaju analizu tocnosti,
preciznosti, odziva, kao i drugih kriticnih mjera koje ocjenjuju efikasnost modela. Jedna od
takvih metrika jest matrica konfuzije, koja se koristi za evaluaciju u¢inkovitosti klasifikacijskih
modela. Matrica konfuzije nudi uvid u broj to¢nih i neto¢nih prognoza po klasama,
omogucujucéi detaljno razumijevanje performansi modela, osobito u problemima viseklasne
klasifikacije. Alati i moduli dostupni u biblioteci Scikit-learn olakSavaju proces razvoja i
testiranja modela strojnog ucenja u razli¢itim primjenama, Sto istraZivacima i praktikantima
omogucuje usmjeravanje na inovacije i rjeSavanje konkretnih problema u podrucju. Kroz
koriStenje ovih algoritama i alata, stru¢njaci mogu razvijati sofisticirane modele za predvidanje
ishoda, klasifikaciju i analizu podataka, ¢ime doprinose napretku u znanosti, tehnologiji i

industriji.

4.2. Koraci i programski kod

Ovo poglavlje detaljno razmatra postupak razvoja modela strojnog ucenja koriste¢i Python
biblioteke, s posebnim fokusom na biblioteku Scikit-learn. Kroz niz programskih primjera,
objasnjava se cjelokupni proces razvoja modela, pocevsi od pocetne obrade podataka pa sve
do konacne evaluacije modela. Svaki korak je sistemati¢no prikazan kako bi se osiguralo jasno

razumijevanje 1 mogucnost primjene nauc¢enih metoda na razlicite analiticke izazove.
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Potrebne biblioteke za manipulaciju podacima i razli¢ite modele za strojno ucenje iz Scikit-

learn se uvoze. Pripadajuci programski blok nalazi se u nastavku.

import pandas as pd
sklearn.linear_model import LogisticRegression
sklearn.naive bayes import GaussianNB
sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

sklearn.ensemble import RandomForestClassifier, AdaBoostClassifier
sklearn.neural network import MLPClassifier

sklearn.metrics import accuracy_score

Podaci o utakmicama ucitavaju se iz CSV datoteke i postavlja se prvi stupac kao indeks.
Pripadajuéi programski blok nalazi se u nastavku.

# UcCitavanje podataka
matches = pd.read csv("MatchesSeason.csv", index col=0)

Stupac date se pretvara u datetime format, kreira se ciljana varijabla target koja oznacava
pobjedu rezultatom 1 ili poraz rezultatom 0. Kategorijalne varijable venue 1 opponent se
kodiraju, izvlaci se sat iz stupca time, te se dobiva dan u tjednu iz stupca date. Pripadajuci
programski blok nalazi se u nastavku.

# Predprocesiranje podataka

matches["date"] = pd.to_datetime(matches["date"])

matches["target"] = (matches["result"] == "W").astype("int")
matches["venue_code"] = matches["venue"].astype("category").cat.codes
matches["opp code"] = matches["opponent"].astype("category").cat.codes
matches["hour"] = matches["time"].str.replace(":.+", "", regex=True).a-
stype("int")

matches["day code"] = matches["date"].dt.dayofweek

Definiraju se znaCajke varijable koje ¢e se koristiti za treniranje modela. Pripadajuci
programski blok nalazi se u nastavku.

# Definicija prediktora

predictors = ["venue code", "opp code", "hour", "day code"]

Definiraju se stupci za koje ¢e se izraCunavati pomicni prosjeci, dodajuéi sufiks rolling.
Funkcija rolling averages sortira grupu podataka po datumu, racuna pomicne prosjeke za
zadane stupce, dodaje nove stupce s pomic¢nim prosjecima i uklanja redove bez dovoljno

podataka. Pripadajuc¢i programski blok nalazi se u nastavku.
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# Definiranje stupaca za pomicne prosjeke
["gf", "ga", "sh", "sot", "dist", "fk", "pk", "pkatt"]
= [f"{c}_rolling" for c in cols]

# Funkcija za izracunavanje pomicnih prosjeka
def rolling_averages(group, cols, new_cols):
group = group.sort_values("date")
rolling stats = group[cols].rolling(3, closed='left"').mean()
group[new_cols] = rolling stats
group = group.dropna(subset=new_cols)
return group

Funkcija rolling averages se primjenjuje na svaki tim u podacima koriste¢i groupby 1 apply
metode. Nakon toga, uklanja se dodatni indeks momcadi i resetiraju se indeksi redaka u
matches_rolling okviru podataka. Pripadaju¢i programski blok nalazi se u nastavku.

# Primjena pomicnih prosjeka na cijeli skup podataka

matches_rolling = matches.groupby("team").apply(lambda x: rolling averages(x,
cols, new_cols))

matches _rolling = matches_rolling.droplevel('team")

matches_rolling.index = range(matches _rolling.shape[0])

Podaci se dijele na skupove za treniranje (utakmice prije 1. sijecnja 2022.) i testiranje (utakmice
nakon tog datuma). Pripadajuci programski blok nalazi se u nastavku.

# Podjela podataka na skupove za treniranje i testiranje
train_data = matches_rolling[matches_rolling["date"] < '2022-01-01'"]
test data = matches rolling[matches rolling["date"] >= '2022-01-01"]

Definiraju se razliciti modeli za treniranje, ukljucujuéi logisticku regresiju, Naive Bayes, stabla
odluke, k-najblizih susjeda, slu¢ajnu Sumu, AdaBoost s logistickom regresijom kao osnovnim
modelom, i viSeslojni perceptron. Pripadaju¢i programski blok nalazi se u nastavku.

# Inicijalizacija modela
models = {
"Logistic Regression": LogisticRegression(max_iter=1000),
"Naive Bayes": GaussianNB(),
"Decision Tree": DecisionTreeClassifier(),
"K-Nearest Neighbors": KNeighborsClassifier(),

"Random Forest": RandomForestClassifier(n_estimators=50, min_sam-
ples split=10, random_state=1),

"LogitBoost": AdaBoostClassifier(base_estimator=LogisticRegression(max_i-
ter=1000), n_estimators=50),

"Multi-layer Perceptron": MLPClassifier(max_iter=1000)

Kreira se tablica za pohranu rezultata za svaki model i svaki tim. Nazivi stupaca su imena
modela, a indeksi su jedinstvene momcadi iz testnog skupa podataka. Pripadajuci programski

blok nalazi se u nastavku.
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tt DataFrame za rezultate

results = pd.DataFrame(index=test data["team"].unique(), columns=mo-
dels.keys())

Svaki model se trenira koriste¢i podatke za treniranje 1 predvidaju se ishodi za svaku momcad
u testnom skupu podataka. Za svaku momcad se raCuna to¢nost predvidanja kao omjer ispravno
predvidenih ishoda i ukupnog broja utakmica. Rezultati to€nosti se pohranjuju u feam_results
tablicu. Na kraju, za svaki model se pohranjuje prosjecna to¢nost po momcadi u results tablicu.
Pripadajuéi programski blok nalazi se u nastavku.

# Iteriranje kroz svaki model
for model _name, model in models.items():
# Treniranje modela
model.fit(train_data[predictors + new_cols], train_data["target"])

# DataFrame za rezultate svakog tima
team_results = pd.DataFrame(index=test_data["team"].unique(), colu-
mns=["Accuracy", "Total Matches Tested", "Missed"])

# Iteriranje kroz svaki tim radi testiranja
for team in team_results.index:
team_matches = test_data[test_data["team"] == team]

if not team_matches.empty:
preds = model.predict(team_matches[predictors + new_cols])
total matches = len(team_matches)
missed = (preds != team_matches["target"]).sum()
accuracy = (total_matches - missed) / total_matches

team_results.loc[team, "Accuracy"] = accuracy
team_results.loc[team, "Total Matches Tested"] = total_matches
team_results.loc[team, "Missed"] = missed

# Pohrana prosjecne tocnosti za svaki model
results[model_name] = team_results["Accuracy"]

Na kraju, ispisuju se rezultati tocnosti svakog modela za svaku momcad, te prosjecna tocnost
po modelu koriste¢i print funkciju. Pripadajuci programski blok nalazi se u nastavku.

#t Ispis rezultata
print("\nResults:")

print(results)
print("\nAverage Accuracy per model:")
print(results.mean())

Kroz primjer izrade modela za predvidanje ishoda nogometnih utakmica pokazano je kako
se tehnike strojnog ucenja mogu primijeniti na stvarne podatke. Ovaj pristup omogucava razvoj
efikasnih modela i dublje razumijevanje dinamike sportskih natjecanja. Nau¢ene metode mogu
se primijeniti na razli¢ite analiticke izazove u mnogim industrijama, otvaraju¢i mogucénosti za

inovacije i poboljSanje odlucivanja temeljenog na podacima.
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5. Vizualizacija podataka

Vizualizacija je neophodna jer omogucava jasno i efikasno predstavljanje kompleksnih
informacija, $to je posebno vazno u kontekstu sportskih analiza gdje brojne varijable 1 veliki
volumeni podataka mogu otezati razumijevanje i interpretaciju. Koristenjem biblioteka kao §to
su pandas 1 Matplotlib, koje su standard u industriji za obradu i vizualizaciju podataka u
Pythonu, transformiraju se suhoparne numericke tablice u vizualno privlacne i intuitivne
graficke prikaze. Specifi¢no, ovaj dio istrazivanja fokusira se na predstavljanje rezultata analize
utakmica nogometne Premier lige, koriste¢i podatke prikupljene iz 1160 utakmica tokom cetiri
sezone. Tablica 2 prikazuje osam znacajki. Navedene znacajke su klju¢ne za analizu i
predvidanja ishoda. Kroz ovaj segment, demonstrira se kako se podaci mogu efektivno koristiti
ne samo za stvaranje modela strojnog ufenja ve¢ i za vizualno prikazivanje performansi,
trendova i potencijalnih anomalija unutar sezonskih performansi momcadi. Na temelju ovih
vizualizacija, dobiva se dublji uvid u dinamiku lige, §to dodatno pomaze u taktickom planiranju
1 strategiji, kako za momcadi tako i za individualne igrace. Ovo poglavlje ¢e ukljucivati
primjere vizualizacija koje prikazuju tocnost predvidanja, analizu momcadskih performansi i
druge kljucne statisticke pokazatelje vaznih za razumijevanje sportskih susreta. Tablica 2

prikazuje osam znacajki koriStenih za predvidanje ishoda utakmica.

Tablica 2. Koristene znacajke

ZNACAJKA OPIS ULOGA U MODELU

gf Broj pOISnti)grE :V:l:dhl golova Indikator ofenzivne snage momcadi.
ga Broj primljenih golova momcadi = Mjera defenzivne stabilnosti momcadi.
sh Broj udaraca na gol Odraz agresivnosti momcadi na terenu.
sot Broj udaraca u okvir gola Pokazatelj preciznosti udarac na gol.
dist Udaljenost predena loptom Mjera mobilnosti i dinamike igre.
fk Broj slobodnih udaraca Indikator prilika nastalih iz prekrsaja.
pk Broj kaznenih udaraca Eégil gﬂika za postizanje gola iz

pkatt Broj izvedenih kaznenih udaraca Mjera ucestalosti 1 uspjeSnosti penala.

S5.1. Alati za vizualizaciju podataka

Vizualizacija podataka klju¢na je komponenta u analizi i prezentaciji podataka,

omogucavajuéi bolje razumijevanje kompleksnih informacija kroz vizualno privlacne i
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intuitivno razumljive graficke prikaze. U kontekstu analize sportskih podataka, posebno
rezultata nogometnih utakmica, vizualizacija igra nezamjenjivu ulogu u prikazivanju trendova,
distribucija i odnosa medu varijablama. Biblioteka pandas u Pythonu stoji u temelju obrade i
vizualizacije podataka zahvaljujuci svojoj sposobnosti da jednostavno manipulira podacima i
generira razli¢ite vrste grafova i dijagrama iz tabli¢nih struktura. Ova biblioteka omogucuje
stvaranje osnovnih grafikona kao S$to su histogrami, kruzni dijagrami 1 linijski grafikoni, koji
su instrumentalni za vizualnu analizu distribucija, udjela i trendova u podacima.
Funkcionalnosti pandas-a koriste se kako za pocetnu analizu tako i za pripremu podataka koji
¢e se dalje vizualizirati za dublje analize [41]. Za naprednije vizualizacije, biblioteka
Matplotlib pruza obimne moguénosti za prilagodbu izgleda i stila grafova. Ovaj alat
omogucava kreiranje kompleksnijih vizualizacija kao §to su rasprseni dijagram (engl. scatter
plot), kutijasti dijagram i toplinske karte (engl. heatmap), koje su klju¢ne za detaljnu analizu
relacija izmedu razli¢itih varijabli. Biblioteka Matplotlib se Cesto koristi za izradu grafickih
prikaza koji zahtijevaju detaljne prilagodbe, ¢ime se omogucuje precizno prikazivanje
specificnih aspekata podataka [42]. Ove biblioteke su se pokazale kao neophodni alati u
istrazivanju 1 prezentaciji podataka relevantnih za analizu ishoda nogometnih utakmica.
Koristenjem biblioteka pandas-a i Matplotlib-a, analitiCari mogu jasno prikazati kako se
razli¢ite varijable mijenjaju kroz vrijeme, kako medusobno koreliraju i kako utjecu na ishode
procesa, u ovom radu koriStene za ishode nogometnih utakmica. Primjena ovih alata
omogucuje ne samo bolje razumijevanje podataka, ve¢ i pruza osnovu za strateske odluke

unutar sportskih organizacija.

5.2. Izrada vizualizacija i programski kod

Vizualizacijom se transformiraju tzv. sirovi podaci u razumljive i zorno prikazane
informacije, $to je posebno vazno prilikom analize rezultata nogometnih utakmica. U nastavku
ovog poglavlja predstavit ¢e se primjer kako se podaci o tocnosti predvidanja ishoda utakmica
momcadi engleske Premier lige mogu vizualno interpretirati koriste¢i programski jezik Python
i biblioteku Matplotlib. Podaci koji se analiziraju obuhvadaju Cetiri nogometne sezone, s
ukupno 1160 utakmica. Proces zapocinje rac¢unanjem prosjecne tocnosti svakog modela. Zatim
se definiraju parametri za vizualizaciju, ukljucujuéi Sirinu stupca, razmak izmedu stupaca i
razmak izmedu grupa stupaca. Kreiraju se pozicije za sve stupce kako bi se osigurala pravilna
raspodjela na grafu. Nakon toga, kreira se graf, gdje se za svaki model i svaku momcad crta

odgovarajuci stupac. Na vrh svakog stupca dodaju se postotci kako bi se olakSalo Citanje
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rezultata. Naslovi i oznake osi jasno su postavljeni, a rotacija oznaka na x-osi omogucéava
Citljivost naziva momcadi. Y-osi je postavljena od 0 do 1.1 kako bi svi podaci bili vidljivi,
ukljucujucéi prostor za postotke iznad stupaca. Konacno, plt.tight layout() osigurava pravilan
raspored elemenata, a pl/t.show() prikazuje graf korisniku.

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

average_accuracy = results.mean()

bar width = 0.4

np.arange(len(results)) * (len(results.columns) * (bar_width + gap)
+ group_gap)

plt.figure(figsize=(18, 10))

for i, model_name in enumerate(results.columns):
plt.bar(indices + i * (bar_width + gap), results[model name], bar_width,
label=model name)

for i, model name in enumerate(results.columns):
for j, value in enumerate(results[model name]):
plt.text(indices[j] + i * (bar_width + gap), value + 0.02,
f'{value:.1%}",
ha="'center', va='bottom', fontsize=10, rotation=90)

plt.ylabel('Tocnost (%)")

plt.xticks(indices + (len(results.columns) - 1) * (bar_width + gap) / 2,
results.index, rotation=90)

plt.ylim(0.4, 1)

plt.legend()

plt.grid(axis="y")

plt.tight_layout()

plt.savefig("Tocnost predvidanja rezultata po momcadi")

plt.show()

Slika 8 i Slika 9 prikazuje stupcasti graf koji prikazuje tocnost predvidanja za svaku
momcad. Na grafu, svaki stupac predstavlja jednu momcad, dok visina stupca odgovara
to¢nosti predvidanja ishoda njihovih utakmica. Kako bi imena momcadi bila jasnije vidljiva i
laks$a za Citanje, oznake na x-osi su rotirane. Ovaj grafilustrira proces transformacije analiti¢kih
podataka o nogometnim utakmicama u vizualne prikaze koji jasno komuniciraju rezultate

istrazivanja.
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Slika 8. Toc¢nost predvidanja ishoda po momcadi prvi dio
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Slika 9. Tocnost predvidanja ishoda po momcadi drugi dio

Kroz kombinaciju detaljnih analiza i efikasnih vizualnih prikaza, omogucéeno je bolje

razumijevanje kljuénih pokazatelja performansi. Vizualizacije su olakSale interpretaciju

tocnosti predvidanja ishoda utakmica i pruzile temelj za daljnje analitiCko promisljanje. Ova

metoda moze posluziti kao model za razli¢ite analiticke izazove i pruza osnovu za unapredenje

strategija temeljenih na podacima unutar sportske industrije i Sire.
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5.3. Interpretacija rezultata

Naime, iako najbolji model postize tocnost od 65.50%, postoji znacajan broj neto¢nih

predvidanja. Ovo upucuje na potrebu za daljnjim analizama i potencijalnim poboljSanjima u
modelima kako bi se povecala preciznost i smanjila pogreska u predvidanjima. PoboljSanja
mogu ukljucivati reviziju znacajki, optimizaciju parametara i testiranje alternativnih
modeliranja, s ciljem ostvarivanja pouzdanijih i preciznijih rezultata.
Nadalje, prikazana je analiza rezultata dobivenih testiranjem modela strojnog ucenja, koji je
dizajniran za predvidanje ishoda nogometnih utakmica u Premier ligi. Tablica 3 detaljno
prikazuje performanse modela za svaku od momcadi unutar lige, s posebnim osvrtom na
to¢nost predvidanja. Ovakav format vizualizacije omoguc¢ava jasan uvid u efikasnost modela
te identificiranje specifi¢nih trendova i anomalija u performansama razli¢itih mom¢adi.

Slika 10 prikazuje ukupne performanse modela u obliku stupcastog dijagrama.
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Slika 10. Detaljan prikaz tocnosti algoritama
Vizualizacija jasno prikazuje razlike u to¢nosti razli¢itih modela strojnog ucenja. Postotci
toc¢nosti iznad stupaca omogucavaju jednostavnu usporedbu ucinkovitosti svakog modela.
Uocen je raspon to¢nosti od 58.3% do 65.5%, Sto sugerira da postoji prostor za unapredenje.
Kroz daljnju analizu rezultata moze se identificirati koji modeli imaju najviSe potencijala za
poboljsanje te koje su metode optimizacije najpogodnije za povecanje ukupne to€nosti i

smanjenje pogreske u predvidanjima.
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Tablica 3. Detaljan prikaz tocnosti algoritama

Logisticka  Naivni = Stablo Slu¢ajna

regresija  Bayes  odluke kNN quma  LogitBoost  MLP
Arsenal 49.12% 49.12% | 54.39% 50.88% 50.88% 49.12% 45.61%
Aston Villa 56.90% 50.00% @ 56.90% @ 67.24% 60.34% 56.90% 55.17%

Bournemouth 71.43% 68.57% | 57.14% | 65.71% 68.57% 71.43%  71.43%

Brentford 58.62% 58.62% | 58.62% | 56.90% 67.24% 58.62% | 65.52%
Brighton 58.62% 51.72% | 53.45% | 55.17% 60.34% 58.62% | 67.24%
Burnley 77.27% 63.64% | 63.64% | 59.09% 63.64% 72.73%  72.73%
Chelsea 60.71% 55.36% | 58.93% | 50.00% 57.14% 58.93% | 55.36%

Crystal Palace 68.42% 68.42% | 54.39% | 66.67% 66.67% 68.42%  71.93%
Everton 76.27% 72.88% | 54.24% | 66.10%  69.49% 76.27%  76.27%
Fulham 63.16% 63.16% @ 60.53% | 60.53% 65.79% 60.53%  60.53%

Leeds United 77.59% 74.14% | 70.69% | 67.24% 74.14% 77.59%  77.59%

Leicester City 72.41% 68.97% | 58.62% | 67.24% 68.97% 72.41%  72.41%

Liverpool 57.89%  56.14% 43.86% 50.88% 45.61%  61.40%  50.88%
Ma‘g:;“er 44.12%  58.82% 55.88% 48.53% 52.94%  44.12%  42.65%
Ma[‘}ﬁ:zter 50.00%  53.45% 50.00% 50.00% 51.72%  50.00%  58.62%
N%V;‘ifei?e 49.12%  47.37% 5439% 52.63% 43.86%  45.61%  43.86%
Norwich City 84.21%  84.21% 68.42% 84.21% 8421%  84.21%  84.21%
Nogiﬁfgam 77.14%  77.14% 62.86% 68.57% 7429%  77.14%  77.14%

Southampton 78.95% 77.19% @ 64.91% | 63.16% 75.44% 78.95%  78.95%

Tottenham 47.46% 54.24%  50.85% @ 57.63% 52.54% 52.54% 50.85%
Watford 90.48% 90.48%  66.67% 71.43% 90.48% 90.48% 90.48%
West Ham

. 68.42% 63.16% 57.89%  70.18% 70.18% 68.42% 68.42%
United

Wolverhampton 67.24% 67.24% | 63.79% | 55.17% 68.97% 67.24%  67.24%

Analizirajuéi rezultate predstavljene u tablici, uocene su znacajne varijacije u tocnosti
predvidanja izmedu razli¢itih momcadi. Watford se istie izuzetno visokom to¢no$¢u od

90.48%, sto sugerira da su modeli vrlo uspjeSno predvidjeli njihovih ishoda, a to moze
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ukazivati na odredenu predvidivost njihovih taktika ili stilova igre. Suprotno tome, najniza
tocnost od 42.65% zabiljeZzena je za Manchester City, Sto upucuje na izazove modela u
adaptaciji na varijabilnosti koje karakteriziraju njihove utakmice. Modeli su testiran na ukupno
1160 utakmica engleske Premier lige. Ove brojke dodatno isticu sloZenost predvidanja ishoda
sportskih dogadaja, gdje razliciti faktori poput forme momcadi, taktickih odluka i slu¢ajnih
dogadaja tijekom igre mogu znatno utjecati na tocnost predvidanja. Najvecu to€nost ostvaruje
logicka regresija od 65.50% S$to ukazuje na prilicno zadovoljavajuéu razinu u¢inkovitosti, za
razliku od stabla odluke koji ostvaruje tocnost od 58.30% Sto nam ostavlja prostor za

poboljsanje, posebno u sluc¢ajevima momcadi s nizom to¢noscu predvidanja.

5.4. Rasprava

Analiza razlike izmedu dva prikaza performansi modela za predvidanje ishoda
nogometnih utakmica pokazuje da prvi prikaz obuhvaca ukupnu to¢nost za sve momcadi, dok
se drugi fokusira na to¢nost za pojedine momcadi, s naglaskom na Watford. Istrazuju se aspekti
koji utjeCu na tocnost modela i objasnjavaju razlike u u¢inkovitosti ovisno o karakteristikama

1 podacima svake momcadi. Ti aspekti jesu:

1. Maksimalna to¢nost modela (65.50%) — Ovaj postotak odrazava maksimalnu to¢nost
modela preko svih momcadi i svih testiranih utakmica. To zna¢i da model, kad se
primjenjuje na sve utakmice, u prosjeku to¢no predvida ishod 65.50% vremena. Ova brojka
ukljucuje sve moguce varijable i svu momcad, $to moze ukljucivati momcad koju je teze
predvidjeti zbog razli¢itih faktora kao $to su nestabilnost performansi, ¢este promjene u
sastavu momcadi ili nepredvidive taktike.

2. Specifi¢na tocnost za Watford (90.48%) — Ova visoka tocnost se odnosi na predvidanja
ishoda utakmica specificno za momcad Watford. Ovaj visoki postotak sugerira da su za
Watford karakteristike koje modeli koriste osobito efikasne u predvidanju ishoda. Mozda
Watford igra na konzistentan nacin koji se dobro uklapa u parametre modela ili su podaci
koji se koriste za treniranje modela posebno dobri u hvatanju faktora koji utjecu na

rezultate.
Razlika u to¢nosti postoji zbog:

1. Konzistencija u igranju — Neke momcadi poput Watforda mogu imati konzistentnije
performanse ili manje varijacija u stilu igre Sto olakSava modelu to¢no predvidanje njihovih

ishoda.
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2. Varijabilnost ostalih momc¢adi — Momcadi s nizom to¢noséu predvidanja mogu imati vise
varijabilnosti u svojim performansama iz utakmice u utakmicu $to otezava modelu da to¢no
predvidi ishode.

3. Kovaliteta podataka — Razlike u kvaliteti i obujmu podataka dostupnih za razli¢ite momcadi

takoder mogu utjecati na to¢nost modela.

Dva prikaza modela prikazuju razli¢ite aspekte performansi istog modela. Ukupna
toc¢nost daje opc¢enit uvid u efikasnost modela preko svih momcadi i utakmica, dok specifi¢na
to¢nost za pojedine momcadi moZe pokazati kako modeli variraju u svojoj efikasnosti ovisno
o specificnim karakteristikama i podacima svake momcadi. Razumijevanje ovih razlika je
klju¢no za daljnje prilagodavanje i poboljSanje modela.

Slika 10 prikazuje da modeli postizu maksimalnu to¢nost od 65.50% S§to sugerira
relativno dobru sposobnost predvidanja ishoda utakmica. Ipak, znacajan broj neto¢nih
predvidanja ukazuje na potrebu za poboljSanjem preciznosti modela. To ukazuje na potrebu za
daljnjim prilagodavanjem modela, prilagodbom hiperparametara ili promjenom koriStenih
znacajki kako bi se postigla veca to¢nost.

Tablica 3 Prikazuje znaCajne varijacije u toc¢nosti predvidanja izmedu razlicitih
momcadi. Na primjer, momc¢ad Watford se istice visokom tocnos¢u od 90.48%, dok je to¢nost
za Manchester City znatno niza (42.65%). Ukupno gledano, rezultati sugeriraju solidnu
ucinkovitost modela u predvidanju ishoda utakmica, ali ukazuju na potrebu za daljnjim
analizama i poboljSanjima. Prilagodavanje modela, dodavanje novih znacajki ili optimizacija
parametara mogu pridonijeti poboljSanju tocnosti predvidanja, ¢ime se povecava vrijednost
modela u prakti¢nim primjenama u sportskom kladenju ili analizi rezultata. Dobiveni rezultati
takoder pruzaju osnovu za daljnja istrazivanja u primjeni strojnog ucenja u sportskoj analizi.

Ovaj rad se oslanja na znacajne doprinose i inovacije u polju strojnog ucenja, posebno
u analizi sportskih podataka. Prethodna istrazivanja i analize, poput onih objavljenih od [41] i
[42], pruzaju temeljne koncepte i tehni¢ke metode koje su koriStene u ovom radu za obradu i
vizualizaciju podataka. Biblioteke poput pandas 1 Matplotlib, koje su detaljno opisane u
radovima [41] i [42], omogulile su efikasnu manipulaciju podacima i razvoj naprednih
vizualizacijskih tehnika koje su klju¢ne za analizu performansi nogometnih momc¢adi. Ove
tehnike omogucuju bolje razumijevanje distribucija, udjela i trendova u podacima, ¢ime se
olakSava interpretacija sloZenih podatkovnih skupova te pomaze u donoSenju strateskih odluka

unutar sportske industrije.
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U konacnici, suvremeni nogomet karakterizira izuzetna dinamic¢nost i nepredvidivost
Sto predstavlja izazov kako za trenere tako i1 za znanstvenike usmjerene na optimizaciju
treninga 1 taktickih odluka. U tom kontekstu, primjena strojnog ucenja postaje kljuc¢na u
transformaciji ogromnih koli¢ina podataka iz stvarni utakmica u korisne uvide koji mogu
znacajno utjecati na sportsku praksu. Kako bi se dublje razumjela trenutna primjena i potencijal
strojnog ucenja u nogometu, potrebno je sistemati¢no razmotriti postojeca istrazivanja koja
koriste ove tehnologije. Prema tome, jedno od takvih istrazivanja je studija [43] koja nudi
sveobuhvatan pregled nacina na koji se strojno u€enje primjenjuje u analizi nogometnih
podataka. Rad sistematizira rezultate razlicitih istrazivackih grupa koje su se fokusirale na tri
klju¢na podrucja u sportu kao Sto su ozljede, performanse igraca i identifikaciju talenta. Autori
su pregledali literaturu dostupnu do veljace 2021. godine, koriste¢i baze kao Sto su PubMed,
SPORTDiscus i FECYT, ukljucujuéi razli¢ite znanstvene baze podataka kao §to su Web of
Sciences i MEDLINE. Klju¢ni aspekti ovog istrazivanja bile su ozljede, performanse i
identifikacija talenta. Tako su autori identificirali sedam studija koje se bave predvidanjem
ozljeda koriste¢i strojno ucenje. Ove studije istrazuju kako razliciti algoritmi mogu efikasno
predvidjeti rizik od ozljeda koriste¢i podatke poput prethodnih ozljeda, fizicke spremnosti i
biomehanickih testiranja. Cilj ovih istrazivanja je bio omoguciti sportskim stru¢njacima bolje
alate za planiranje treninga i preventivnih mjera. Zatim je koristena dvadeset i jedna studija
fokusirana na predvidanje sportskih performansi. U ovom segmentu, strojno se ucenje koristi
za analizu i predvidanje ishoda utakmica, fizioloskih kapaciteta igraca te tehnickih i taktickih
aspekata igre. Na primjer, neke studije koriste modele za predvidanje ishoda utakmica na
temelju prethodnih performansi momcadi, dok druge analiziraju kako individualne
karakteristike igraca utjecu na ishod utakmica, dok se pet studija bavilo primjenom strojnog
ucenja za identifikaciju i predvidanje sportskog talenta. Ova istrazivanja koriste razliCite
algoritme za analizu podataka prikupljenih tijekom natjecanja ili treninga kako bi identificirali
igrace s najve¢im potencijalom za uspjeh. To ukljucuje analizu tehnickih vjestina, fizi¢kih
atributa i psiholoskih profila igraca. Ovo istrazivanje zakljucuje da strojno uc¢enje nudi znacajne
mogucénosti za poboljSanje razumijevanja i predvidanja razli¢itih aspekata nogometa. Studije
pokazuju da, iako su trenutni modeli strojnog ucenja vrlo obecavajuci, postoji potreba za
daljnjim istrazivanjem koje ¢e ukljucivati vece i detaljnije setove podataka. Takoder, isti¢e se
vaznost interdisciplinarnog pristupa koji kombinira znanja iz podrucja sportske znanosti,
podatkovne analize i informatike [43].

Jo§ jedno slicno istrazivanje imalo je za cilj odrediti kombinaciju znacajki i
klasifikatora koji ¢e pruZziti najbolju tocnost predvidanja ishoda nogometnih utakmica engleske
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Premier lige. Autori su predlozili koriStenje vise klasifikatora strojnog ucenja i kombinacija
znacajki kako bi odredili koja kombinacija daje najvecu to¢nost predvidanja. Eksperimenti su
obuhvatili razli¢ite kombinacije znacajki i klasifikatora koriste¢i prethodne zapise utakmica za
dvije sezone. Rezultati su pokazali kako kombinacija koristenja ¢cimbenika domace momcadi,
gostuju¢e momcadi, prvih dvadeset dva igraca iz obje momcadi, i razlike u golovima zajedno
s klasifikatorom A-NN strojnog ucenja postize najvisu tocnost od 83,95%. Autori su usporedili
najbolju kombinaciju znacajki i1 klasifikatora s postoje¢im metodama predvidanja ishoda
utakmica engleske Premier lige i otkrili su poboljSanje u odnosu na postojece rezultate [44].
Uz navedeno, [45] istraZivanje istrazuje primjenu strojnog ucenja za predvidanje ishoda
profesionalnih nogometnih utakmica. Ovaj projekt se bavi nepredvidivom prirodom
nogometnih utakmica, gdje ishodi nisu isklju¢ivo ovisni o broju postignutih golova zbog
slu¢ajnih elemenata u postizanju golova. Cilj je bio razviti modele strojnog ucenja koji
predvidaju rezultate i ishode nogometnih utakmica na temelju dogadaja u utakmici, a ne samo
na temelju broja golova. Istrazivanje je razvilo nove metrike poput ocekivanih golova i
kombiniralo ih s ocjenama ofenzivnih i defenzivnih sposobnosti momcadi za predvidanje
buducih ishoda utakmica. Testirani su brojni modeli strojnog ucenja, ukljucujuci regresijske
modele za bodovanje i klasifikacijske modele za predvidanje ishoda utakmica. U¢inkovitost
ovih modela usporedena je s referentnim metodama, ukljucujuci modele kladionica, kako bi se
procijenila njihova to¢nost. Razvijeni modeli pruzili su predvidanja s to¢nos¢u usporedivom s
postoje¢im metodama koje koriste kladionice. Primjena strojnog ucenja nudi znacajan
potencijal za poboljSanje to¢nosti predvidanja ukljuc¢ivanjem detaljnih podataka o dogadajima
u utakmici umjesto oslanjanja iskljucivo na postignute golove. Studija je uspjesno pokazala
kako se strojno uc¢enje moze koristiti za pouzdanije predvidanje ishoda nogometnih utakmica
fokusiranjem na detaljne dogadaje u utakmici i razvojem novih metri¢kih pokazatelja poput
oc¢ekivanih golova. Buduc¢i radovi mogli bi prosiriti ove tehnike, ukljucujuéi sveobuhvatnije
skupove podataka i poboljSanje modela za joS vecu tocnost [45]. Ovo istrazivanje naglasava
potencijal strojnog ucenja u analitici sporta, posebno u poboljSanju predvidanja ishoda
nogometnih utakmica prelaskom izvan tradicionalnih metrika.

Moderna primjena strojnog ucenja u nogometu, kako je spomenuto u navedenim
istrazivanjima, pokazuje znacajan napredak u predvidanju ishoda utakmica kroz sofisticirane
analiticke modele. Studije kao Sto su [43] 1 [45] isti¢u kako napredne metrike poput o¢ekivanih
golova 1 detaljna analiza podataka mogu znacajno poboljsati to¢nost predvidanja ishoda
nogometnih utakmica. Takvi pristupi omogucuju dublje razumijevanje dinamike igre i pruzaju
kljuéne uvide koji mogu biti instrumentalni u taktickom planiranju i strategiji igre.
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6. Zakljucak

Istrazivanje usmjereno na predvidanje ishoda nogometnih utakmica u engleskoj
Premier ligi pokazuje znacajnu primjenu metoda nadziranog strojnog ucenja i vizualizacije
podataka. Kroz primjenu razli¢itih modela strojnog ucenja, demonstrirana je sposobnost
preciznog prognoziranja ishoda utakmica §to potvrduje visok potencijal navedenih tehnologija
u sportskoj analitici. Vizualizacije podataka su osigurale dodatni uvid u prikupljene podatke te
omogucile usporedbu s prethodnim istrazivanjima, isticu¢i kako inovacije u metodama
vizualizacije mogu dodatno obogatiti interpretaciju i prezentaciju rezultata.

Ovaj rad pruza novi pogled na integraciju strojnog ucenja u predvidanju sportskih
ishoda, pokazuju¢i kako napredne analiticke tehnike mogu sluziti kao alat za poboljSanje
odluka u sportskom menadZzmentu i taktickom planiranju. Takoder, istrazivanje ukazuje na
vaznost kontinuiranog prilagodavanja modela i metoda kako bi se osigurala njihova
relevantnost i to¢nost u dinami¢nom okruzenju sportskih liga. Iako su rezultati obecavajuéi,
istrazivanje takoder otvara prostor za buduca poboljSanja, posebno u pogledu integracije veceg
spektra podataka i daljnjeg rafiniranja algoritama strojnog ucenja. Potencijal za prosirenje ovog
pristupa na druge sportske lige i razli¢ite tipove sportskih dogadaja naglasava univerzalnost i
adaptabilnost primijenjenih metoda. Budu¢i rad bi trebao fokusirati na testiranje razlicitih
modela i algoritama u razli¢itim kontekstima kako bi se unaprijedila to¢nost predvidanja i
generalizacija modela.

U konacnici, ovaj rad postavlja ¢vrste temelje za daljnji razvoj u podrucju sportske
analitike i predvidanja ishoda, naglasavajuci znac¢aj multidisciplinarnog pristupa koji ukljucuje
strojno ucenje, analizu podataka, i domensko znanje sportskih disciplina. Kontinuirani razvoj
i evaluacija primijenjenih metoda neizbjezni su za postizanje maksimalne preciznosti i
ucinkovitosti, ¢ime se osigurava da sportska analitika ostane relevantna i ucinkovita u

predvidanju ishoda u sve nepredvidivijem svijetu sporta.
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autorstvu rada.

Ja, Mateo Vujcic (ime i prezime) pod punom moralnom,
materijalnom i kaznenom odgovornoséu, izjavljujem da sam iskljucivi autor/iea

zavr$nog/diplemskeg/specijalisti¢kog (obrisati nepotrebno) rada pod naslovom

Upotreba metoda nadziranog strojnog uéenja u predvidanju sportskih ishoda te vizualizacija podataka (upisaﬁ naslov) te da u

navedenom radu nisu na nedozvoljeni nacin (bez pravilnog citiranja) koristeni
dijelovi tudih radova.

Student/iea:

(upisati ime i prezime)
M
0 Vuolc

(vlastorucni potpis)

Sukladno ¢lanku 58, 59. i 61. Zakona o visokom obrazovanju i znanstvenoj djelatnosti
zavr$ne/diplomske/specijalisti¢ke radove sveuéilista su duZna objaviti u roku od 30 dana od
dana obrane na nacionalnom repozitoriju odnosno repozitoriju visokog uéilista.

Sukladno ¢lanku 111. Zakona o autorskom pravu i srodnim pravima student se ne moze
protiviti da se njegov zavrsni rad stvoren na bilo kojem studiju na visokom uéili$tu uéini
dostupnim javnosti na odgovarajucoj javnoj mreznoj bazi sveuéiliSne knjiZnice, knjiZnice
sastavnice sveuéiliSta, knjiZnice veleuéiliSta ili visoke Skole i/ili na javnoj mreZnoj bazi
zavr$nih radova Nacionalne i sveuéilisne knjiZnice, sukladno zakonu kojim se ureduje
umjetnicka djelatnost i visoko obrazovanje.
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