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1. Ko6szonetnyilvanitas

Szeretnék koszonetet mondani témavezetémnek, Préhle Tamasnak, hogy elvallalta a kon-
zulensi teendéket, akihez barmikor fordulhattam. Otletei és lelkesedése nagyban hozzaja-

rult szakdolgozatom elkésziiltéhez.

Tovabba koszonetet szeretnék mondani csaladomnak és barataimnak, akik tanulma-

nyaim alatt végig biztattak és tdmogattak.



2. Bevezetés

Az id&ésorok modellezése napjaink egyik legfontosabb statisztikai teriilete. Szabalyossa-
got, ok-okozati Osszefiiggéseket tarunk fel, statisztikai modszerek segitségével, mely segit
megmagyarazni az iddsor viselkedésének miértjét. Az esetek részében a jovére vonatkozd
el6rejelzés is célunk.

Dolgozatomban teniszmérkGzések gy6zteseinek kilétét vizsgalom a multbéli, adataik
segitségével. A valasztas elsGsorban személyes érdekl6dés alapjan esett erre a konkrét
feladatra, de a rendelkezésre all6 adatok mennyisége is szamitott. Magam is lelkes te-
niszjatékos vagyok, igy a jaték oldalarél is van némi ralatasom, mely segitett a relevans
és nem relevans adatok szétvalasztasaban. Népszerd sport 1évén jol dokumentalt adatok
alltak rendelkezésre.

A konkrét idGsor specialitdsa, hogy folytonos, diszkrét és minGsit6 valtozokat is tartal-
maz, igy nem elemezhetd a klasszikus modszerekkel. Az adatok letisztazasa és megfelelg
formara alakitdsa utan, az erre a célra megfelel§ altalanositott linearis modellt, a GLM-et
hasznaltam. A modell kiértékelte a relevans valtozokat, majd a dolgozat végén a kiértékelt

modellek alapjan Osszegzésre keriiltek a kapott eredmények.



3. Alkalmazott modszer Attekintése

Ebben a fejezetben a dolgozat szempontjabol lényeges elméleti ismeretek keriilnek atte-
kintésre. A fejezetben a kivetkezd forrasok lettek felhasznalva : [1],[2],[3], [4], [5], [6], [7];

pontos megnevezése a dolgozat végén, a felhasznélt irodalom fejezetben talalhatok.

3.1. Regresszi6

A regresszionak — a legegyszertibb esetben — a rendelkezésre allo (yg, xr), k = 1,...,n
mérésparok értékelésekor az a feladata, hogy megtalalja azt az a,b € R szampéart, amelyre
az

yp=a+bxrp+ep, k=1,....n

egyenletek teljesiilnek olymodon, hogy a mérések hibait jelols ex, k = 1,...,n érté-
kek Yp_, e négyzetosszege minimdlis legyen. A regresszios modellben az y; értékeket
célvaltozoknak, az xj értékeket pedig magyarazo valtozoknak nevezziik. Kiterjesztve pe-
dig az egyenletek jobb oldalan p darab magyarazo valtozo van, az (yx, zx) pedig bévebb,

(Yks T s - - -, Trp) formaban jelenik meg. A mérésekre az
Yp=a+bixp +.. .+ by t+en, k=1,....n

egyenletek érvényesek. Altalaban a linearis modellek magukban foglalnak determinisztikus

és véletlen komponenst is.
n,j:ai+ﬁui7j+’7jvi7j (i:1,...,n, jZl,...,p),

ahol a; n db diszkrét valtozot, Su; ; n db folytonos valtozot, v;v; ; n db fiiggetlen valtozot
jelent. Altalanos linearis modellnek azt a modellt nevezziik, amikor a megfigyelt valtozokra
az

Y =Xp+e¢

egyenlet mellett azt feltételezziik, hogy az e hib&k nulla varhaté értékiek, normalis elosz-

lastak, de nem feltétleniil azonos szoréstak, és nem feltétleniil fiiggetlenek.



T6bb oka lehet annak, hogy egy regresszios feladat megoldasa soran a legkisebb négyzetek

modszerét és a normalitas feltételezését is elhagyjuk. Példa:

e A legkisebb négyzetes modszer a kozelités hibait négyzetesen veszi, és igy a kilogo
értékek tulsadgosan ‘elhiizzak’ a modellt, a négyzetes hiba — a szimmetria okdn — a
pozitiv és a negativ hibakat azonos sillyal tekinti, mikozben az adatokra az egyik

irdnyu eltérés jellemzGbb, mint a masik.

3.2. Altalanositott linearis modell (GLM)

Az altalanositott linearis regresszié modellben az X prediktornak egy olyan, megfeleld
h: R — O fliggvény szerinti leképezését vessziik, ahol a © megegyezik azzal a halmazzal,
ami a célvaltozo eloszlas paramétereibdl all, ami a legegyszertibb esetben a célvaltozo

adott korilmények kozti varhato értéke. Vagyis alapesetben a
E(Y|X) = h(Xp)

kozelités megoldasat keressiik. Ezt a h fliggvényt nevezziik az altaldnositott lineéris reg-

resszio atviteli fliggvényének. A szokésos jelolés szerint g fliggvény, amelyre tehat
g(E(Y]X)) =~ Xp.

Ezt a g fliggvényt nevezziik a regresszio kapcsold (link) fiiggvényének. Ha a célvaltozo
feltételezhets eloszlasai exponencialis eloszlascsaladot alkotnak, akkor a Newton-Raphson
iteraciot a megfelel§ likelihood maximalizalasara alkalmazva, a Fisher scoringnak vagy
iterated weighted least squarenek (IWLS, iterativ stilyozott legkisebb négyzetek modszere)
nevezett eljaras hasznalatos. A modell illesztési folyamataban, minimélis modelltsl — mely

a lehet6 legkevesebb valtozot tartalmazza — lépésenként jutunk el a teljes modellig.



A maximalizalando fiiggvény négy specialis eloszlasra a kovetkezd:

Normalis eloszlas:

Poisson eloszlés:

Binomidlis eloszlés:

20D zln(2/R) + ) (n—2)n[(n —2)/(n — A)]

Gamma eloszlas:

2p[= ) In(z/f) + ) (= — W)/1]

3.3. Kapcsold fiiggvények

Kévetkezzen a leginkdbb hasznélatos kapcsolé fiiggvényekrol egy rovid attekintés.

e log-log kapcsolo fiiggvény

R. A. Fisher angol statisztikus 1922-ben végzett vizsgalatahoz kothets, mikor azt
a kisérletet irja le, ahogy higitassal probalja meghatatozni talaj illetve vizmintak-
ban, bizonyos mikrobédk jelenlétét vagy hidnyat. Ehhez hasznalta az altala alkotott
fiiggvényt és az alkalmazott likelihood szamitast. Eszrevette, hogy az organizmusok
minden esetben Poisson-eloszlast kovetnek, igy az x-edik higitast kovetGen elGallt a

most hasznélatos complementary log — log(clog — log) fiiggvény:

log(—log(1 — 7)) = a + Sz.
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e probit kapcsol6 fliggvény

Chester Tttner Bliss nevéhez ftiz6dik, aki peszticidek hatékonysigat figyelte 1933-
ban, a kartevék eltavolitasa szempontjabol. A dozis novelésével aranyosan valtozott
a hatékonysag, igy a logaritmus segitségével megsziiletett a probit fliiggvény. Probit
regresszid esetén az eredeti célvaltozd egy valoszinliség, magyarazo valtozokkal az
adott valosziniiséghez a standard normalis eloszlas szerint tartozo kvantilist, tehat

egy p € [0, 1] valosziniiség esetén a ©~1(p) értéket kozelitjiik.

Pr(Y =1]X) =d 1(XTpB)

e logit kapcsolo fliggvény

Joseph Berkson, orvos nevéhez fiizédik, aki a probit alapjan dolgozott, de a logiszti-
kus valészintiséget hasznalta a normaél helyett. A logit regresszié esetén a célvaltozo
szintén egy valoszintiség, és a magyardzd valtozokkal a valdszintiség helyett a va-
l6szintiséghez tartozé esélyhanyados (odds) logaritmuséat igyeksziink a magyarazo
valtozok linearis fiiggvényével kozeliteni. Vagyis, ha a célviltozo szerinti valoszini-

ség p, akkor a magyarazokkal kozelitett érték:

log(p/(1 —p)).



3.4. Exponencialis eloszlascsalad

Egy—egy exponencidlis csaladot a neki megfelels 9(t), T'(t), A(t), B(y) illetve az a(yp),
b(t), c(y, ¢) fliggvények hataroznak meg, és

()T (y) — b(t)
a(y)

forméban irhatok fel. Ez azt jelenti, hogy egy-egy ilyen eloszlas logaritmalt striiségfiige-

fi(y) = exp(V(t)T(y) — B(t) + C(y)) = exp(

+c(y, ¢))

vénye a t paraméter ¢ és B(t) fiiggvényétdl és az y megfigyelés T'(y) és C(y) fiiggvényétsl
egyarant linedrisan fiigg.
GLM esetén, ha a célvaltozo eloszlasa exponencialis csaladbeli, valamint ha a modellben

alkalmazott kapcsolo fiiggvény o, g-t alkalmazva

akkor mivel b(¢) ¥ szerinti derivaltja,

o' (V) = p,

a célvaltozo varhato értékére a kovetkezd is érvényes:

V=g '=h

Tehét, ha a magyarazo valtozok [(X) linearis fiiggvényével -t kozelitjiikk akkor az is

érvényes, hogy



3.5. Binomialis eloszlas

Belathato, hogy a binomialis eloszlas (n,p), p € [0,1], rogzitett n-re az exponencialis
eloszlascsalad tagja.

Ha rogzitett n-re Y ~ Binom(n,p), akkor

P,(Y =y) = (Z)py(l -p)"Y y=0,1,2,....n

ami felirhato

P(Y =y) = (Z) exp(log(lp%p)y + nlog(1 — p))

formaban is.
Tehat rogzitett n-re a binomialis eloszlasok egy exponencialis eloszlas csaladot alkotnak.
A binomiélis eloszlascsalad paraméterei a binomialis szokvanyos, p valoszintiséggel para-

méterezett esetben:
e J(p) =log(p/1 —p)) , kanonikus paraméter
o T(y) =y, elégséges statisztika
e b(¥) = nlog(1 + e'artheta) particio fliggvény

o c(y) =1log((}))

Az eloszlas tehat a természetes paramétere szerint felirva a kovetkez6:

Py(Y = y) = exp(dy — nlog(1 + ¢”) + log( (Z) ).

Az eloszlas paramétere tehét

¥ = log

10



4. Adatsor bemutatasa, motivacio

4.1. Motivacio

Dolgozatomban az ATP World Tour, vagyis az Association of Tennis Professionals altal
szervezett teniszversenyek mérkézéseit vizsgadlom. A valasztas azért keriilt erre az adat-
sorra, mert a sportok rengeteg érdekes adatsorral birnak, és koziiliik ez illett személyes
érdekl6dési korombe. A valasztas mellett szol az is, hogy ebben a konkrét téméban ne-
héz fellelni hasonlo elemzést, igy varhatéan nem olyan eredményre jutunk, mely méar
kozismert. A tenisz, mint globalisan népszeri sport az utébbi 20 évben tett szert mai
népszertiségére, f6ként a televizios és internetes kozvetitések elterjedésének, illetve a sza-
mos sportfogadasi lehet&ségeknek koszonhetGen. A dolgozat célja kideriteni, hogy példaul
a futballhoz hasonléan fellelhet&k-e olyan azonossagok, melyek matematikai, statisztikai

szempontbol segitenek eldonteni egy-egy mérkdzés kimenetelét.

4.2. ATP World Tour ismertetése

Az Association of Tennis Professionals altal szervezett versenysorozatot ATP World Tour-
nak hivjak. 1973-t0l vezet vilagranglistat, amelyen versenyz&k megszerzett pontjaik alap-
jan kapnak helyezést a listan. Megalakulasa 6ta sok valtozason ment keresztiil. A sportfo-
gadas terjedése - a futball mellett - talan a teniszt érintette a legelénydsebben. A nagyrészt
szponzorok altal finanszirozott versenyek osszdijazasa egyre n6, a legtobb torna pedig akar
élében is kovethets. Bar az ATP hivatalos adattara nehezen kezelhet, és tovabbi elem-
zésre alkalmatlan, az adatok sok internetes oldalon megtalalhatok, kénnyen hasznalhato

forméban és szabadon felhasznalhatok, alakithatok.
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4.3. SzabAlyismertetés

A dolgozatnak nem célja a szabalyok teljes bemutatéasa, csak feliiletes, az adatok értelme-
zéséhez sziikséges tudast ad.

A jelenlegi fontosabb szabalyok a kovetkezdk:

e Egy teniszmérkézést ketten, illetve négyen (parosban) lehet jatszani. A dolgozat

csak a férfi, egyéni mérkézésekkel foglalkozik.

e Egy mérkdzés két nyert szettig (Grand Slam versenyen, esetleg Davis kupa esemé-
nyen haromig) tart. Egy szett megnyeréséhez hat jaték megnyerésére van sziikség,
ugy, hogy kettGvel tobb legyen, mint az ellenfélnek. Egyenldség esetén hat-hatos al-
lasnal rovidités kdvetkezik, mely legaldbb hét nyert pontig tart és szintén kettGvel
tobbet kell gytjteni, mint az ellenfél. Egy jaték pedig 4 pontig tart legalabb, illetve

ameddig az egyik jatékosnak nincs kettével tobb pontja a mésiknél.
e A jatékosok jatékonként felvaltva szervalnak, rovidités esetén két pontonként.
e Az ATP szabalyozasa szerint egy jatékos egyszerre egy versenyen vehet részt.

e A versenyeken valé indulas nevezéshez kotott, ranglista helyezés alapjan dél el, hogy
a nevez6 személy egybdl a f6tablan indulhat-e, vagy selejtez6 mérkézést kell jatszania

ennek érdekében.

e A versenyek egyenes kieséses rendszerben folynak. Ez azt jelenti, hogy a gyGztes

tovabbjut a kovetkezd korbe, a vesztes pedig kiesik.

A szamitasi mod t6bbszor valtozott az elmilt negyven évben. Jelenleg a kivetkezs van

érvényben:
e a vildgranglista hetente frissiil, pontszam alapjan

e a pontszam az elmilt 52 hétben Grand Slam és Masters tornakon elért eredmények-

bél, illetve az ezeken kiviili hat legjobb eredményébdl all Gssze

12



e Az ATP alapvet&en 6 versenykategoriat kiillonboztet meg az ott megszerezhetd pon-
tok alapjan: Grand Slam(2000), Masters(1000), 500 Series(500), 250 Series(250),
Challenger(80-125), Futures(18-35), zardjelben a gydztesnek jaré pontszam. A fel-
soroltakon kiviil rendeznek egy ATP Masters nevii versenyt is, mely rendszerint az
év utolso tornaja, melyen a vildgranglista elsé nyolc helyezettje mérkszik el6bb cso-
portmérkézéseken, majd a legjobb négy versenyzé egyenes kiesésben. A gy&ztesnek

1100-1150 pont jar.

e A mérkézéseket emellett négy boritason - kemény palyan, salakon, fiivon, szénye-

gen(beltéren) - jatsszak.
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5. Adatsor elemzése

A kovetkezGkben bemutatom, miként alakitottam az idGsort. Az atalakitas soran fontos

volt, hogy az idGbeliség megmaradjon, illetve, hogy a végss adattabla modellezhetd legyen.

Felhasznalt irodalom: [8]

5.1. Az adatsor ismertetése, kezdeti 1épések

Az adatok forrésa : https://github.com/JeffSackmann /tennis_atp (2017)

Minden, adatokkal kapcsolatos atalakitast, miiveletet és modellezést az R programban

végeztem el.

Az adatok ATP, ATP Challenger, Futures felosztasban évenként alltak rendelkezés-

re, 1968-t6l. Ezeken kiviil egy lista minden hét vilagranglistajarol, illetve egy jatékos-

azonositd parokat tartalmazé tabla. Mivel ez hatalmas adatbazis, gy dontéttem, hogy

csak az elmult harom év adataival dolgozom (2014-2016). Minden sor egy mérkézés adatait

tartalmazza. A felhasznalt adatbazisok sor és oszlopszammal a kévetkezdk:

adattabla sorok szama oszlopok szama fejlec
1 atp_ 2014 2901 49 van
2 atp_2015 2958 49 van
3 atp_2016 2941 49 van
4 atp_challenger 2014 6424 49 van
5 atp_challenger 2015 6811 49 van
6 atp_ challenger 2016 9218 49 van
7 futures 2014 20854 49 van
8 futures 2015 20361 49 van
9 futures_ 2016 19407 69 nincs

14



5.2. Adattabla szerkesztése

Lathato, hogy az allomanyok egyenld oszlopszamuak, kivéve a 2016-os ITF adattablat
amely valamiért 69 oszloppal rendelkezik, de ellentétben a tobbi dlloménnyal, fejléccel
nem. A 69-bdl 49-et csindltam, a fejlécet pedig potoltam a tobbi adattédbla alapjan, igy
mar lehetett veliik dolgozni. Az allomanyokat Osszefésiiltem, egy nagy tablaba, mely a

matches nevet kapta. A 49 adott valtozonk a kovetkezdk:

torna azonositéja(tourney\_id),torna neve(tourney\_name) ,boritas(surface),
fotabla mérete(draw\_size) ,torna ATP szerinti besoroladsa(tourney level),
torna datuma/torna hetének elsd napja/(tourney\_date),azonositd(match_num),
gybztes azonositd(winner\_id) ,gydztes kiemelése(winner\_seed) ,winner_entry,
gyb6ztes neve(winner\_name),gydztes iitdkeze(winner\_hand),

gy6ztes nemzetisége(winner\_ioc),gydztes kora(winner\_age),

gybztes vilagranglista helyzése(winner\_rank),

gybztes vilagranglista pontszéama(winner\_rank\_points),

vesztes azonosit6ja(loser\_id),vesztes kiemelése(loser\_seed),loser\_entry,
vesztes neve(loser\_name) ,vesztes iitdkeze(loser\_hand) ,loser\_ht,

vesztes nemezetisége(loser\_ioc),vesztes kora(loser\_age),

vesztes vilagranglista helyezése(loser\_rank),

vesztes vilagranglista pontszama(loser\_rank\_points),

eredmény/szetteket tekintve/(score),

hany nyert szett sziikséges a gydzelemhez(best\_of),

torndn beliili forduld(round),iddtartam(minutes),

gybztes aszainak szama(w\_ace),

gybztes kettds hibainak szama(w\_df),

gybztes szervapontjainak szama(w\_svpt),

gy6ztes sikeres els§ szervainak szama(w\_1stIn),

gybztes megnyert elsd szervainak szama(w\_1lstWon),

gybztes megnyert masodik szervainak szama(w\_2ndWon),

gy6ztes altal megnyert szervagémek szama(w\_SvGms),

15



gy6ztes altal kivédett bréklabdak(w\_bpSaved),

gy6ztes altal kivédendd bréklabdak szama(w\_bpFaced),

vesztes aszainak szama(l\_ace) ,vesztes kettds hibainak szama(1\_df),
vesztes sikeres els8 szerviinak szama(l\_1stIn),

vesztes megnyert elsd szervainak szama(l\_1lstlon),

vesztes megnyert masodik szervainak szama(l\_2ndlon),

vesztes altal megnyert szervagémek szama(1l\_SvGms),

vesztes altal kivédett bréklabdak(1l\_bpSaved),

vesztes altal kivédendd bréklabdak szama(l\_bpFaced)

Ennyi valtozéra nincs sziikség. A kovetkezd szempontok alapjan vélasztottam ki a meg-

maradt valtozokat:
e gyenge mingséglieket, sok hibas sorral rendelkezdéket kivettem
e logikailag irrelevansakat kivettem

A kovetkez valtozok maradtak:

torna datuma/torna hetének elsd napja/(tourney\_date)
- torna azonositdja(tourney\_id)

- torna neve(tourney\_name)

- torna ATP szerinti besorolasa(tourney\_level)

- boritas(surface)

- gydztes azonositdja(w\_id)

- gydztes neve(w\_name)

- gy6ztes iitdkeze(w\_hand)

- gyOztes viligranglista helyezése()w\_rank)

- gydztes vilagranglista pontszama(w\_rank\_points)
- gydztes kora(w\_age)

- gybztes nemzetisége(w\_ioc)

- vesztes azonosit6ja(l\_id)

- vesztes neve(l\_name)

- vesztes iitSkeze(1\_hand)

16



- vesztes vilagranglista helyezése(1l\_rank)

- vesztes vilagranglista pontszama(l\_rank\_points)
- vesztes kora(l\_age)

- vesztes nemzetisége(1\_ioc)

- hany nyert szett sziikséges a gy6zelemhez(best\_of)

A idébeliség biztositasarara az adatok elsGdlegesen a torndk hetének els6 napjai szerint

vannak rendezve, masodlagosan pedig a tornan beliili fordulonként.

tourney date  w_id I id surface ... w_rank w_rank points
33063 20140127 105650 111194 Hard ... 383 106
33064 20140127 104587 104980 Hard ... 473 76
33065 20140127 123896 106299 Hard ... 1790 1
33066 20140127 105178 122381 Hard ... 455 81
33067 20140127 106075 125852 Hard ... 346 125
33068 20140127 104804 106260 Hard ... 241 197
33069 20140127 105943 106204 Hard ... 446 84
33070 20140127 104993 104838 Hard ... 349 124

Egy fontos véiltoz6t nem tartalmaz az adattablank, mely Osszefiiggésben lehet egy
mérkézés kimenetelével, ez pedig a jatékos forméja. Az interneten fellelhet forméak alta-
laban az elmilt 6t mérkézésre térnek ki, igy én is igy teszek. A formék az adott boritason
szamitott format jelentik jelen esetben.

El6szor hozzdadunk négy, nullikat tartalmazo6 oszlopot az adattdblankhoz. Ez a négy
oszlop a gy6ztes elmilt 6t mérkdzésén valo gy6zelmeinek szama(win-win), vereségeinek
széma(win-lost) és a vesztes jatékosra ez a két adat (lost-win), (lost-lost) sorrendben.

Majd a mellékelt fiiggvénnyel kitolti a program ezeket az oszlopokat. Az els6 sorokban
nem vesszilk figyelembe, hogy régebbrdl is van adatunk, igy ott ezek az értékek nullak
maradnak, mivel az adattablankban el6bb nincs mérkézés. A fliggvény elGszor hibara
futott. A probléma forrasa pedig az, hogy harom sorban ugyanaz a jatékos szerepelt

gy6ztesként, és vesztesként is. Ezeket a sorokat tordltem.
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Igy elsallt a matches _4p adattabla melynek mérete 91872 sor, és 18 oszlop.

tourney date w_id ... win-win win-lost lost-win lost-lost
33063 20140127 105650 ... 2.00 2.00 0.00 0.00
33064 20140127 104587 ... 1.00 2.00 2.00 2.00
33065 20140127 123896 ... 0.00 2.00 2.00 2.00
33066 20140127 105178 ... 1.00 2.00 0.00 0.00
33067 20140127 106075 ... 1.00 2.00 0.00 0.00
33068 20140127 104804 ... 5.00 0.00 1.00 2.00
33069 20140127 105943 ... 3.00 1.00 1.00 0.00
33070 20140127 104993 ... 4.00 1.00 1.00 0.00
33071 20140127 105523 ... 4.00 1.00 1.00 2.00

Furcsanak ttinhet, hogy a ranglista helyezés, illetve a pontszam is bekeriilt a valtozok
kozé, hiszen latszolag ugyanazt fejezi ki. Ez nem igy van. Az ATP furcsa pontozasanak
készonhetGen egyaltalan nem ardnyos a helyezés és a pontszam nagysaga. Egy szemléltets

példa a ranglistakat tartalmazo tabla segitségével:

datum r.h. azon pont
1 20170102 42 104269 1035
20170102 43 105311 1030
20170102 44 104597 1013
20170102 45 106378 1001
20170102 46 105723 970

Tt = W N

7 20170102 219 105292 242
8§ 20170102 220 106105 239
9 20170102 221 104594 238
10 20170102 222 117360 238
11 20170102 223 122078 238
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Lathato, hogy mig a 42. és a 46. helyezett kozott 5 helyezés és 65 pont a kiilonbség, a
219. és 223. helyezett szintén 5 helyezés mellett mindossze 4 pont a kiilonbség.

Mivel a célvaltozok - nyertes és vesztes kiléte - egy sorban helyezkednek el, olyan for-
maéara kell alakitani az adattablankat, hogy a célvaltozok egyértelmi forméaban jelenjenek
meg. Bz az esely tabla, mely a kovetkezSképpen jott létre: minden mérkézés két sorban
szerepel a gyGztes és vesztes szempontjabol. Egy plusz valtozot is kiszamoltam, melybol
kideriil, hogy a gy6ztes vagy a vesztes adatai szerepelnek-e az adott sorban, mely valtozo

szamszertisitve - res01 oszlop - a célvaltozo lesz.

result  surface s rank ... resOl
1 nyertes Hard 39.00 ... 1.00
2 vesztes Hard 136.00 ... 0.00
3 nyertes Hard 61.00 ... 1.00
4 vesztes Hard 35.00 ... 0.00
5 nyertes Hard 46.00 ... 1.00
6 vesztes Hard 29.00 ... 0.00
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6. Modellépités

6.1. Szignifikancia vizsgalat

Egy regresszios modell, az adatok strukturaja alapjan megfelel§ a célvaltozé modellezésé-
re. A célvaltozé eloszlasa binomiélis, mely eloszlas az exponencialis eloszlascsalad tagja,
igy a valasztasom a fentebb bemutatott altalanositott linearis modellre esett.

Az els6 modell megalkotasa el6tt egy 0j valtozo keriilt az adattablaba.
e rank kul: a két jatékos ranglista helyezései kozti kiilonbség (-1)-szerese

e form_kul: az adott jatékos gyGztes illetve vesztes mérkézéseinek kiilonbsége a for-

méjuk alapjan

Az els6 modellbe minden, az esély tablazatban szerepl6 relevans valtozo bekeriilt,
kivéve a form__kul, mivel, ha a jatékos formajanak mindharom értéke szerepel, akkor a
form__kul valtozo6 hibara fut a korrelacié miatt. Az adattabla tanul6 és teszt adatrészre
lett bontva. A tanul6 rész az egész adattabla 75%-a.

Kiértékelés utan a kovetkezoét kaptam:

Call:

glm(formula = modellO, family = binomial, data = train)

Deviance Residuals:

Min 1Q  Median 3Q Max
-2.7740 -1.0595 0.2343 1.0640 2.6207
Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>lzl|)

(Intercept) 1.144e-01 4.463e-01 0.256 0.79765
surfaceCarpet -1.872e-01 1.841e-01 -1.017 0.30935
surfaceClay -2.061le-01 1.795e-01 -1.148 0.25084
surfaceGrass -2.212e-01 1.824e-01 -1.213 0.22508
surfaceHard -2.016e-01 1.794e-01 -1.124 0.26122
s_handL 4.629e-02 3.349e-01 0.138 0.89007
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s_handR 7.268e-02 3.342e-01 0.217 0.82786

s_handU -8.383e-02 3.340e-01 -0.251 0.80181
s_10cMKD -8.272e-01 2.793e-01 -2.961 0.00307 x*x*
s_10¢SYR -1.380e+00 3.111e-01 -4.437 9.12e-06 *xx*
s_1iocVEN -6.832e-01 2.597e-01 -2.630 0.00853 x*x
s_iocVIE -2.356e-01 4.047e-01 -0.582 0.56039
s_10cZIM -6.893e-01 2.779e-01 -2.481 0.01311 *
s_rank 3.706e-04 2.184e-05 16.968 < 2e-16 *xxx
s_rank_points 2.137e-04 1.124e-05 19.025 < 2e-16 *xx
s_age -2.877e-03 1.793e-03 -1.604 0.10874
s_win 8.935e-02 6.827e-03 13.087 < 2e-16 **x
s_lost -2.170e-02 6.975e-03 -3.110 0.00187 x*x
rank_kul 1.913e-03 1.824e-05 104.856 < 2e-16 **x
Signif. codes: 0 ‘“xxx’ 0.001 ‘*x> 0.01 ‘%’ 0.05 ‘.’ 0.1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 163344 on 117827 degrees of freedom
Residual deviance: 142656 on 117702 degrees of freedom
(19980 observations deleted due to missingness)

AIC: 142908

Number of Fisher Scoring iterations: 11

21



Bar kiilén az adatminGség részletes vizsgéalatara a dolgozat nem tér ki, a modell a hibas
adatokat nem veszi figyelembe.(... observations deleted due to missingness) Ezek a hibak

adathianyokbol adodnak. A kiértékelés értelmezése a kovetkezo:

Estimate: adott valtozd becslése

Std. Error: a becslés szorasa

z value: a becslés és a szorés hanyadosa

Pr(>|z]): p = 2% (—|z)

A csillaggal jelolt valtozoink szignifikdnsak. A harom csillaggal jeloltek a legerdsebben.
A modell pontossagat a teszt adatrészen nem sikeriilt kiszdmolnia a programnak, mivel
ott szerepelnek szamara nem "megtanult" orszagok is. Az orszagok szignifikancidjat nézve
lathato, hogy néhany szignifikans, de ezek kis orszagok, kevés versenyzgvel - példaul: Sziria,
Macedénia - igy a nemzetiséget elhagyva futtattam djra majd értékeltem ki a modell

pontossagat.

Confusion Matrix and Statistics

Reference

Prediction 0 1

0 17405 12180
1 2287 7529

Accuracy : 0.6328
95% CI : (0.628, 0.6376)
No Information Rate : 0.5002

P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.2658

Mcnemar’s Test P-Value : < 2.2e-16
Sensitivity : 0.8839

Specificity : 0.3820
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Pos Pred Value : 0.5883
Neg Pred Value : 0.7670
Prevalence : 0.4998

Detection Rate : 0.4417

Detection Prevalence : 0.7509

Balanced Accuracy : 0.6329

’Positive’ Class : O

A modell koriilbeliil 63%-o0s pontossagot ért el. A kovetkez6kben ezt szeretném novel-
ni. Mivel az esély tdblaban minden mérkézés kétszer szerepel, igy minden mérkGzést két
oldalrol elemez, ami torzithatja az eredményt, ezért a kévetkezd modellben minden mér-
k6zésbdl véletlenszeriien csak az egyik jatékos szerepel az adattabldban. Ez az adattabla
az esely2 nevet kapta. A konnyebb kivilasztas érdekében egy azonosito oszloppal béviilt
az esely adattabla. Az esely2 tabla elkészitése minden ezutan kovetkezsd modell elején

megtorténik, igy elGsegitve, hogy minél t6bb kiilonbo6z6 esetet lefedjiink.

Call:

glm(formula = modell2, family = binomial, data = train)

Deviance Residuals:

Min 1Q Median

-2.75917 -1.06003 -0.01918

Coefficients:

Estimate
(Intercept) -4.563e-01
s_rank 3.135e-04
s_rank_points 2.157e-04
s_age 9.099%e-04
s_win 9.630e-02
s_lost -2.405e-02
rank_kul 1.889e-03

Std. Error z value Pr(>lzl|)
7.
2.

N O O N

3Q

1.07354

932e-02
845e-05

.bble-0b
.445e-03
.303e-03
.497e-03
.540e-05

Max

-5.753
11.016
13.913

0.372
10.352
-2.532
74.356
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2.63578

8.77e-09
< 2e-16
< 2e-16

0.7098
< 2e-16

0.0113
< 2e-16

* k%

* k%

k%%

* k%

)%k



Signif. codes: 0 “*x%x’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*x” 0.05 “.” 0.1 ¢

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 81567 on 58837 degrees of freedom
Residual deviance: 71485 on 58831 degrees of freedom
(10066 observations deleted due to missingness)

AIC: 71499

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Confusion Matrix and Statistics

Reference

Prediction 0 1

0 8690 6150
1 1164 3709

Accuracy : 0.629
95% CI : (0.6222, 0.6357)
No Information Rate : 0.5001

P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.258

Mcnemar’s Test P-Value : < 2.2e-16

Sensitivity : 0.8819
Specificity : 0.3762
Pos Pred Value : 0.5856
Neg Pred Value : 0.7611
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Prevalence : 0.4999
Detection Rate : 0.4408
Detection Prevalence : 0.7528

Balanced Accuracy : 0.6290

’Positive’ Class : O

Lathato, hogy a kor(s age) méar nem szignifikins , igy a kovetkezd lépésben ezt a
valtozot vettem ki, illetve a forma két valtozoja(s win és s_lost) helyett a form kul-t

probaltam.

Call:
glm(formula = modell3, family = binomial, data = train)
Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.8366 -1.06599 -0.2569 1.0739 2.6420
Coefficients:

Estimate Std. Error =z value Pr(>|z]|)
(Intercept) -2.669e-01 1.954e-02 -13.66 <2e-16 *x*x
s_rank 3.062e-04 2.657e-05 11.49 <2e-16 **x*
s_rank_points 2.295e-04 1.567e-05 14.65 <2e-16 *x*x*

rank_kul 1.882e-03 2.522e-05 74.61 <2e-16 **x
form_kul 6.123e-02 4.263e-03 14.36  <2e-16 *x*x
Signif. codes: 0 ‘**%*x’ 0.001 ‘*x’> 0.01 ‘%’ 0.05 ‘.” 0.1 ¢ > 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 81897 on 59075 degrees of freedom
Residual deviance: 71838 on 59071 degrees of freedom
(9828 observations deleted due to missingness)

AIC: 71848

Number of Fisher Scoring iterations: 4
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Confusion Matrix and Statistics

Reference

Prediction 0 1

0 8693 6168
1 1140 3665

Accuracy : 0.6284
95% CI : (0.6216, 0.6352)
No Information Rate : 0.5

P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.2568

Mcnemar’s Test P-Value : < 2.2e-16

Sensitivity : 0.8841
Specificity : 0.3727

Pos Pred Value : 0.5850

Neg Pred Value : 0.7627
Prevalence : 0.5000

Detection Rate : 0.4420
Detection Prevalence : 0.7557

Balanced Accuracy : 0.6284

’Positive’ Class : O

Igy mar minden valtozonk erdsen szignifikans. Nincs jelentds eltérés a form kul valto-
z6 hasznalataval, mégis maradtam ennél, mert erGsen szignifikdns, az el6z6 esetben pedig

lathato volt, hogy a vesztes mérkézések szdma nem volt erds.
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6.2. Tanul6 és teszt adattablak aranya

Kovetkezd lépésben a tanulo, és a teszt adattablak aranyat valtoztatom. Eddig 75%-25%
volt, kovetkezé modellekben 55%-45%, 63%-47%, 83%-17% és 90%-10% lesz.

55%-45%:

Confusion Matrix and Statistics

Reference

Prediction 0 1

0 17376 12190

1 2361 7500
Accuracy : 0.6309

95% CI : (0.6262, 0.6357)

No Information Rate : 0.5006
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.2614

Mcnemar’s Test P-Value : < 2.2e-16
Sensitivity : 0.8804
Specificity : 0.3809

Pos Pred Value : 0.5877

Neg Pred Value : 0.7606
Prevalence : 0.5006

Detection Rate : 0.4407
Detection Prevalence : 0.7499
Balanced Accuracy : 0.6306

’Positive’ Class : O
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63%h-47%:

Confusion Matrix and Statistics

Reference

Prediction 0 1

0 12871 9088

1 1750 5498
Accuracy : 0.6289

95% CI (0.6234, 0.6345)

No Information Rate : 0.5006
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.2574

Mcnemar’s Test P-Value : < 2.2e-16
Sensitivity : 0.8803
Specificity : 0.3769

Pos Pred Value : 0.5861

Neg Pred Value : 0.7586
Prevalence : 0.5006

Detection Rate : 0.4407
Detection Prevalence : 0.7518
Balanced Accuracy : 0.6286

’Positive’ Class : O



83%-17%: 90%-10%:

Confusion Matrix and Statistics Confusion Matrix and Statistics
Reference Reference

Prediction 0 1 Prediction 0 1

0 5929 4122 0 3485 2461

1 766 2541 1 461 1522
Accuracy : 0.6341 Accuracy : 0.6315

95% CI : (0.6258, 0.6423) 95% CI : (0.6208, 0.6421)

No Information Rate : 0.5012 No Information Rate : 0.5023
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.2673 Kappa : 0.2647

Mcnemar’s Test P-Value : < 2.2e-16 Mcnemar’s Test P-Value : < 2.2e-16

Sensitivity : 0.8856 Sensitivity : 0.8832
Specificity : 0.3814 Specificity : 0.3821

Pos Pred Value : 0.5899 Pos Pred Value : 0.5861

Neg Pred Value : 0.7684 Neg Pred Value : 0.7675
Prevalence : 0.5012 Prevalence : 0.4977

Detection Rate : 0.4439 Detection Rate : 0.4395
Detection Prevalence : 0.7524 Detection Prevalence : 0.7499
Balanced Accuracy : 0.6335 Balanced Accuracy : 0.6326
’Positive’ Class : O ’Positive’ Class : O

Habar jelentds eltérés nincs, azt mondhatjuk, hogy 83%-os tanulo adattabla teljesitett

a legjobban.
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6.3. Modositott forma valtozo

A forma verség valtozojanak (s lost) gyengeségével kapcsolatban azt a szabélyszertisé-
get fedeztem fel, hogy a torndk el6déntGiben és dontSiben az elmult mérkézések alapjan
alacsony, hiszen aki egy el6dontdig eljut az nyilvanvaléan el6tte nem szenvedett veresé-
get azon a tornan. Ennek kikiiszobdlésére a format 5 mérkdzés helyett 15 mérkszésre is
kiszamoltam, és ebben az el6bbi modellben ellenériztem, hogy valéban szignifikinsabbak

lesznek-e a forma valtozok.

Call:

glm(formula = modell3, family = binomial, data = train)
Deviance Residuals:

Min 1  Median 3Q Max

-2.8560 -1.0606 0.2756 1.0677 2.5766

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)

(Intercept)  -3.114e-01 1.935e-02 -16.09 <2e-16 *x*x
s_rank 3.651e-04 2.580e-05 14.15  <2e-16 *xx%
s_rank_points 2.18le-04 1.505e-05 14 .49 <2e-16 *x*x

rank_kul 1.869e-03 2.398e-05 77.96 <2e-16 **x
form_kul 3.987e-02 2.172e-03 18.35  <2e-16 *xx*
Signif. codes: 0 “*xx’ 0.001 ‘*xx’ 0.01 ‘%’ 0.05 ¢.” 0.1 ¢ > 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 90639 on 65383 degrees of freedom
Residual deviance: 79398 on 65379 degrees of freedom
(10870 observations deleted due to missingness)

AIC: 79408

29



Number of Fisher Scoring iterations: 4

Confusion Matrix and Statistics

Reference

Prediction 0 1

0 5831 4161
1 796 2583

Accuracy : 0.6293
95% CI : (0.621, 0.6375)
No Information Rate : 0.5044

P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.2617

Mcnemar’s Test P-Value : < 2.2e-16

Sensitivity : 0.8799
Specificity : 0.3830

Pos Pred Value : 0.5836

Neg Pred Value : 0.7644
Prevalence : 0.4956

Detection Rate : 0.4361
Detection Prevalence : 0.7473

Balanced Accuracy : 0.6314

’Positive’ Class : O

A modell eredményessége nem valtozott a modositott forma valtozotol sem.
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7. Osszefoglalas

Dolgozatom soran az ATP World Tour versenysorozat mérkézéseit vizsgaltam. Az adatok
harom évet oleltek fel, 6sszesen tébb, mint 90000 mérkézést. Az adatok formazasa, és
néhany 1j adat levezetése utan, az adatok Osszetettsége miatt, az altalanositott linearis

regressziot hasznaltam modellként, mely tokéletesen megfelelt az adatstrukturénak.

A valtozok jol elkiiloniiltek egymastol szignifikanciaszint szempontjabol, érdekesség,
hogy a kor valtozo6 is jo6 eredményt mutatott. Végiil egy olyan modellt sikeriilt elérnem,
melyben minden valtozé erésen szignifikans. Ezutan kivalasztottam a legmegfelelGbb bon-
tas aranyat a tanulo és teszt adattablak szempontjabol. Végiil érdekességképpen, a forma
valtozo viselkedésének okat megsejtve, egy bGvebb valtozatat is kiprobaltam az elkésziilt
modellnek. A modell tobb viltoz6 esetében mért magas szignifikancia ellenére nem telje-
sitett jol. Ebbdl azt a kdvetkeztetést vonhatjuk le, hogy a tenisz egy jo szabélyrendszerrel

rendelkezd, izgalmas sport, a mérkézések eredményeit nehéz elérejelezni.

A végsé modellben megmaradt, erésen szignifikins valtozok:

ranglista helyezés

ranglista pontok

ranglista helyezés kiilonbsége

e forma
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9. R Koédok

x <- seq(-12,12,1=101) [-c(1,101)]

yl1 <- logit(x,inverse = TRUE)

y2 <- probit(x,inverse = TRUE)

y3 <- cloglog(x,inverse = TRUE)

x1lim <- c(min(x) ,max(x))

ylim <- c(min(yl,y2,y3),max(yl,y2,y3))
plot(xlim,ylim,t=’n’)
points(x,yl,t="1’,col="red")
points(x,y2,t=’1’,col="blue")
points(x,y3,t="1’,col="greend")
legend("topleft", c("logit","probit","cloglog"), pch = 1,

title = "link functions",col=c("red","blue","green"))

dim(read.csv("atp\_matches\_2014.csv",

header=TRUE, sep=",",stringsAsFactors=FALSE))# 2901 x 49
dim(read.csv("atp\_matches\_2015.csv",

header=TRUE, sep=",",stringsAsFactors=FALSE))# 2958 x 49
dim(read.csv("atp\_matches\_2016.csv",

header=TRUE, sep=",",stringsAsFactors=FALSE))# 2941 x 49
dim(read.csv("atp\_matches\_futures\_2014.csv",
header=TRUE, sep=",",stringsAsFactors=FALSE))# 20854 x 49
dim(read.csv("atp\_matches\_futures\_2015.csv",
header=TRUE, sep=",",stringsAsFactors=FALSE))# 20361 x 49
dim(read.csv("atp\_matches\_futures\_2016.csv",
header=TRUE, skip=1,sep=",",stringsAsFactors=FALSE))# 19407 x 69
dim(read.csv("atp\_matches\_qual\_chall\_2014.csv",
header=TRUE, sep=",",stringsAsFactors=FALSE))# 6424 x 49
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dim(read.csv("atp\_matches\_qual\_chall\_2015.csv",
header=TRUE, sep=",",stringsAsFactors=FALSE))# 6811 x 49
dim(read.csv("atp\_matches\_quall\_chall\_2016.csv",
header=TRUE, sep=",",stringsAsFactors=FALSE))# 9218 x 49

matches_4p <- cbind(matches[,c("tourney_date","w_id","1_id","surface",
"w_hand","w_rank","w_rank_points","w_age","w_ioc",
"1_hand","l_rank","l_rank_points","1l_age","l_ioc'")],

"win-win"=0,"win-lost"=0,"lost-win"=0,"lost-1lost"=0)

hibas <- which(matches[,"w_id"]==matches[,"1_id"]))
# 60502 78706 90727 harom hibas sor

matches <- matches[-hibas,]

for(k in nrow(matches_4p):2)

{ w_id <- matches_4pl[k,"w_id"]

hol <- matches_4pl[k,"surface"]

win <- (matches_4p[(k-1):1,"w_id"]==w_id &
matches_4p[(k-1):1,"surface"]==hol)

lost <- (matches_4p[(k-1):1,"1_id"]==w_id &
matches_4p[(k-1):1,"surface"]==hol)

csum <- cumsum(win+lost)

pos <- which(csum==min(5,csum[k-1])) [1]

win <- sum(win[1:pos])
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lost <- sum(lost[1:pos])
matches_4p[k,"win-win"]<-win
matches_4p[k,"win-lost"]<-lost

1_id <- matches_4p[k,"1_id"]

win <- (matches_4p[(k-1):1,"w_id"]==1_id &
matches_4p[(k-1):1,"surface"]==hol)

lost <- (matches_4p[(k-1):1,"1_id"]==1_id &
matches_4p[(k-1):1,"surface"]==hol)

csum <- cumsum(win+lost)

pos <- which(csum==min(5,csum[k-1])) [1]
win <- sum(win[1:pos])

lost <- sum(lost[1:pos])
matches_4plk,"lost-win"]<-win

matches_4p[k,"lost-lost"]<-lost

esely <- data.frame(result=1:(2+*n))

esely <- cbind(esely,surface=0,

s_hand=0,s_rank=0,s_rank_points=0,s_age=0,s_1i0c¢=0,s_win=0,s_lost=0,

e_hand=0,e_rank=0,e_rank_points=0,e_age=0,e_ioc=0,e_win=0,e_lost=0)

for(be in 1:n)
{
ki<-2xbe-1 # a win versenyzo adatai

esely[ki,"result"] <- '"nyertes"

eselyl[ki,"surface"] <- matches_4pl[be,"surface"]

esely[ki,"s_hand"] <- matches_4pl[be,"w_hand"]

esely[ki,"s_rank"] <- matches_4p[be,"w_rank"]

esely[ki,"s_rank_points"] <- matches_4p[be,"w_rank_points"]
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eselylki,"s_age"] <- matches_4p[be,"w_age"]
esely[ki,"s_ioc"] <- matches_4p[be,"w_ioc"]
eselyl[ki,"s_win"] <- matches_4p[be,"win-win"]
esely[ki,"s_lost"] <- matches_4pl[be,"win-lost"]
esely[ki,"e_hand"] <- matches_4p[be,"1_hand"]
esely[ki,"e_rank"] <- matches_4pl[be,"1_rank"]
esely[ki,"e_rank_points"] <- matches_4p[be,"1l_rank_points"]
eselyl[ki,"e_age"] <- matches_4p[be,"1l_age"]
esely[ki,"e_ioc"] <- matches_4p[be,"1_ioc"]
eselyl[ki,"e_win"] <- matches_4p[be,"lost-win"]
esely[ki,"e_lost"] <- matches_4pl[be,"lost-lost"]

ki <- 2xbe # a lost versenyzo adatai

eselylki,"result"] <- '"vesztes"

esely[ki,"surface"] <- matches_4pl[be,"surface"]
esely[ki,"s_hand"] <- matches_4p[be,"1_hand"]
esely[ki,"s_rank"] <- matches_4p[be,"1l_rank"]
eselylki,"s_rank_points"] <- matches_4p[be,"1l_rank_points"]
eselylki,"s_age"] <- matches_4p[be,"1_age"]
esely[ki,"s_ioc"] <- matches_4p[be,"1_ioc"]
eselylki,"s_win"] <- matches_4p[be,"lost-win"]
esely[ki,"s_lost"] <- matches_4p[be,"lost-lost"]
esely[ki,"e_hand"] <- matches_4p[be,"w_hand"]
esely[ki,"e_rank"] <- matches_4p[be,"w_rank"]
esely[ki,"e_rank_points"] <- matches_4p[be,"w_rank_points"]
eselylki,"e_age"] <- matches_4p[be,"w_age"]
eselylki,"e_ioc"] <- matches_4p[be,"w_ioc"]
eselyl[ki,"e_win"] <- matches_4p[be,"win-win"]
esely[ki,"e_lost"] <- matches_4p[be,"win-lost"]

}

esely$res01 <- 2-as.numeric(as.factor(eselyl[,"result"]))
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sample <- sample.split(esely$resO1, SplitRatio = .75)

train <- subset(esely, sample == TRUE)

test <- subset(esely, sample == FALSE)

modell0 <- paste("resOl~surface",
"s_hand+s_ioc+s_rank+s_rank_points+s_age+s_win+s_lost+rank_kul",
sep="+")

MO <- glm(modellO,data=train,family=binomial)

summary (MO)

MO.pred <- predict.glm(MO, newdata=test)

Error in model.frame.default(Terms, newdata, na.action = na.action,
xlev = object$xlevels)

factor s_ioc has new levels AZE, CAF, CAM, CIV,...

sample <- sample.split(esely$resO1l, SplitRatio = .75)
train <- subset(esely, sample == TRUE)

test <- subset(esely, sample == FALSE)

modell0 <- paste("resO1~surface",
"s_hand+s_rank+s_rank_points+s_age+s_win+s_lost+rank_kul",
sep="+")

MO <- glm(modellO,data=train,family=binomial)
MO.pred <- predict.glm(MO, newdata=test)

MO.predt <- function(t) ifelse(MO.pred > t , 1,0)

confusionMatrix(MO.predt(0.5), test$resOl)
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azonosito <- seq(1, (nrow(esely))/2)

azonosito <- rep(azonosito, each =2)

esely <- cbind(esely,azonosito)

esely2 <- esely %>/, group_by(azonosito) %>% sample_n(1)
sample <- sample.split(esely2$res01, SplitRatio = .75)
train <- subset(esely2, sample == TRUE)

test <- subset(esely2, sample == FALSE)

modelll <- paste("resOl~surface",
"s_hand+s_rank+s_rank_points+s_age+s_win+s_lost+rank_kul",
sep="+")

M1 <- glm(modelll,data=train,family=binomial)

summary (M1)

M1.pred <- predict.glm(M1l, newdata=test)

M1.predt <- function(t) ifelse(Ml.pred > t , 1,0)

confusionMatrix(M1.predt(0.5), test$resO1l)

esely2 <- esely %>, group_by(azonosito) %>% sample_n(1)

sample <- sample.split(esely2$resO1, SplitRatio = .75)

train <- subset(esely2, sample == TRUE)

test <- subset(esely2, sample == FALSE)

modell2 <- paste("resO1”s_rank+s_rank_points+s_age+s_win+s_lost+rank_kul",
sep="+")

M2 <- glm(modell2,data=train,family=binomial)

summary (M2)

M2.pred <- predict.glm(M2, newdata=test)

M2.predt <- function(t) ifelse(M2.pred > t , 1,0)
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confusionMatrix(M2.predt(0.5), test$resO1l)

esely2 <- esely %>% group_by(azonosito) %>% sample_n(1)

sample <- sample.split(esely2$resO1, SplitRatio = .75)

train <- subset(esely2, sample == TRUE)

test <- subset(esely2, sample == FALSE)

modell3 <- paste("res01”s_rank+s_rank_points+rank_kul+form_kul",
sep="+")

M3 <- glm(modell3,data=train,family=binomial)

summary (M3)

M3.pred <- predict.glm(M3, newdata=test)
M3.predt <- function(t) ifelse(M3.pred > t , 1,0)

confusionMatrix(M3.predt(0.5), test$resOl)

esely2 <- esely %>/, group_by(azonosito) %>% sample_n(1)

sample <- sample.split(esely2$res01, SplitRatio = .55)

train <- subset(esely2, sample == TRUE)

test <- subset(esely2, sample == FALSE)

modell4 <- paste("res017s_rank+s_rank_points+rank_kul+form_kul",
sep="+")

M4 <- glm(modell4,data=train,family=binomial)

summary (M4)

M4pred <- predict.glm(M3, newdata=test)

M4 .predt <- function(t) ifelse(M4.pred > t , 1,0)
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confusionMatrix(M4.predt(0.5), test$resOl)

esely2 <- esely %>% group_by(azonosito) %>% sample_n(1)

sample <- sample.split(esely2$resO1, SplitRatio = .63)

train <- subset(esely2, sample == TRUE)

test <- subset(esely2, sample == FALSE)
modellb<-paste("res01”s_rank+s_rank_points+rank_kul+form_kul",
sep="+")

M5<-glm(modell5,data=train,family=binomial)

summary (M5)

M5.pred <- predict.glm(M5, newdata=test)
M5.predt <- function(t) ifelse(M5.pred > t , 1,0)

confusionMatrix(M5.predt(0.5), test$resO1l)

esely2 <- esely %>/, group_by(azonosito) %>% sample_n(1)

sample <- sample.split(esely2$res01, SplitRatio = .83)

train <- subset(esely2, sample == TRUE)

test <- subset(esely2, sample == FALSE)

modellé <- paste("res01~s_rank+s_rank_points+rank_kul+form_kul",
sep="+")

M6 <- glm(modell6,data=train,family=binomial)

summary (M6)

M6 .pred <- predict.glm(M6, newdata=test)

M6 .predt <- function(t) ifelse(M6.pred > t , 1,0)
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confusionMatrix(M6.predt(0.5), test$resO1l)

esely2 <- esely %>% group_by(azonosito) %>% sample_n(1)

sample <- sample.split(esely2$resO1, SplitRatio = .90)

train <- subset(esely2, sample == TRUE)

test <- subset(esely2, sample == FALSE)
modell7<-paste("res01”s_rank+s_rank_points+rank_kul+form_kul",
sep="+")

M7 <- glm(modell7,data=train,family=binomial)

summary (M7)

M7.pred <- predict.glm(M7, newdata=test)
M7.predt <- function(t) ifelse(M7.pred > t , 1,0)

confusionMatrix (M7.predt(0.5), test$resO1l)

esely2 <- eselylb ¥>% group_by(azonosito) %>} sample_n(1)

sample <- sample.split(esely2$res01, SplitRatio = .75)

train <- subset(esely2, sample == TRUE)

test <- subset(esely2, sample == FALSE)

modell8 <- paste("res01~s_rank+s_rank_points+rank_kul+form_kul",
sep="+")

M8 <- glm(modell8,data=train,family=binomial)

summary (M8)

M8.pred <- predict.glm(M8, newdata=test)

M8.predt <- function(t) ifelse(M8.pred > t , 1,0)
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confusionMatrix(M8.predt(0.5), test$resO1l)
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